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Abstrakt

Optické rozpoznani znaku (OCR) je jiz mnoho let oblasti zajmu. Je definovan jako pro-
ces digitalizace obrazu dokumentu do sekvence znaki. Navzdory desetiletim intenzivnich
vyzkumu jsou systémy OCR, které jsou srovnatelné s lidskym zrakem, stale otevienou vy-
zvou. V této praci je vytvoren navrh takového systému, je implementovan, ktery je schopen
detekovat text v grafickych uzivatelskych rozhranich.

Abstract

Optical character recognition (OCR) has been a topic of interest for many years. It is
defined as the process of digitizing a document image into a sequence of characters. Despite
decades of intense research, OCR systems with capabilities to that of human still remains
an open challenge. In this work there is presented a design and implementation of such
system, which is capable of detecting texts in graphical user interfaces.
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Kapitola 1

Uvod

Optické rozpoznani znaku (Optical Character Recognition déle jen OCR) je software ktery
dokéaze prevést tiSteny text a obrazky do digitalizované podoby se kterou muze byt mani-
pulovano pocitacem. Na rozdil od lidského mozku, ktery dokaze velmi jednoduse rozpoznat
text z obrazku, algoritmy dostatecne inteligentni, aby dokazaly vnimat informaci dostupnou
z obrazu. Proto bylo vlozeno velké usili na vytvorit software, ktery se snazi transformovat
obraz dokumentu do podoby, ktera je srozumitelnd pro pocitac. OCR je velmi rozsahly pro-
blém kvuli velkému mnozstvi jazyku, stylu a pisem, kterymi muzeme vyjadrit text. Techniky
z ruznych oboru vypocetni techniky se vyuzivaji pro reseni ruznych vyzev tohoto systému.

V této praci je prezentovan navrh systému OCR, pro detekci textu v grafickych uziva-
telskych rozhranich. Toho bude vyuzito v ramci technologii RPA (Robotic process Auto-
mation) pro ovladani testu pripadne obecnou automatizaci pouze na zéklade obrazovych
vlastnosti. V kapitole 2 si predstavime technologie neuronovych siti. V kapitole 3 jsou uve-
deny technologie zpracovani textu, které zahrnuji zakladni princip algoritmu rozpoznani
textu a metriky pro porovnani kvality vysledku techto algoritmu. Déle v kapitole 4 je po-
psan nastroj ,,gui-generator” a jeho rozsireni, které bylo vyuzito pro vygenerovani datové
sady urcené k trénovani i vyhodnoceni algoritmu. Kapitola 5 obsahuje navrh neuronového
modelu, pomoci nehoz jsme schopni rozpoznat texty v grafickych uzivatelskych rozhranich
a v kapitole 6 je popis jeho implementace. Vysledky a zhodnoceni algoritmu se nachazi
v kapitole 7.



Kapitola 2

Neuronové site

2.1 Architektury siti

Neuronova sit je vypocetni model pouzivany v umelé inteligenci. Vzorem neuronovych siti
je biologicky model lidského mozku. Neuronové site se pouzivaji pro radu ukolu jako jsou
detekce a rozpoznani, regrese velicin, aj. S prichodem hlubokého uceni neuronovych siti
nabyly na velké popularite resit s pomoci nich slozitejsi tkoly a pracovat s naucenymi
sitemi jako s tzv. ,cernou skrinkou“ (anglicky black box). To znamend, Ze ocekévame od
siti nejakou funkcnost, ale jak ji dosdhne, nezjistime.

V nésledujicich podkapitolach si ukazeme, jak pracuje klasickd neuronovd sit (kap.
2.1.1). Dalsi kapitolou (2.1.2) bude konvolucni neuronova sit urcena pro zpracovani vetsiho
objemu dat napriklad obrazku. V kapitole 2.3 si ukdzeme aktivacni funkce neuronovych siti.

2.1.1 Klasické neuronové site

Zakladnim stavebnim kamenem softwarovych neuronovych siti je neuron (drive nazyvany
perceptron). Kazdy neuron se skladd z tri hlavnich casti. Vstupni cast obsahuje vSechny
vstupni signaly, které putuji do neuronu. Kazdy z techto vstupu je navic ohodnocen vihou,
kterd slouzi k posileni, nebo potlaceni sily daného vstupu. Dalsi casti je telo neuronu,
které shrne vSechny hodnoty vstupu vcetne jejich vah do jediné hodnoty. Na tuto hodnotu
se aplikuje aktivacni funkce neuronu a jejim vysledkem je i vysledek celého neuronu [6].
Vypocetni model neuronu si muzete prohlédnout na obrazku 2.1.
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Obrazek 2.1: Vypocetni model neuronu.



2.1.2 Konvolucni neuronové site

Konvolueni site jsou specidlnim druhem vicevrstvych neuronovych siti. Pouzivaji vizualnich
vzoru primo z pixelu obrazu. Vychézi z principu neocognitronové site, ktera byla poprvé
predstavena v 80. letech K. Fukushimom. Neocognitron vyuziva velké mnozstvi neuronovych
vrstev a obsahuje variabilni propojeni mezi bunkami sousednich vrstev. Cilem této site
je identifikace objektu podle jejich obecné podobnosti. Typickou konvolucni sit muzeme
pozorovat na obrazku 2.2 a je mozné pozorovat, ze se skladd z mnoha vrstev. Dalsim
charakteristickym znakem konvolucnich siti je ziskavani vlastnosti obrazu z recepcnich poli,
sdileni vah v rdmci konvolucni vrstvy a prostorové vzorkovéani. [6]
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Obrazek 2.2: Ilustrace konvolucni neuronové site. Zdroj https://blog.heuritech.com/
2016/02/29/a-brief-report-of-the-heuritech-deep-learning-meetup-5/

2.1.3 Rekurentni neuronové site

Rekurentni neuronové site (dale jen RNN) pochazi ze stejné doby jako mnoho dalsich algo-
ritmu hlubokého uceni. Poprvé byly predstaveny v 80. letech, ale jejich plného potencidlu
nebylo donedavna mozné vyuzit zejména kvuli vysoké vypocetni narocnosti. Vyrazem re-
kurentni neuronové site oznacujeme dve Siroké kategorie s podobnou obecnou strukturou.
Jedna z nich je sit s konecnou odezvou, tento typ site se da vyjadrit pomoci orientovaného
acyklického grafu, ktery je mozné rozbalit a diky tomu je celou sit mozné nahradit dopred-
nou siti. Rekurentni sit s nekonecnou odezvou lze reprezentovat orientovanym cyklickym
grafem, ktery neni mozné redukovat na doprednou sit. [11]

RNN vyuzivaji interni pamet, kterd jim umoznuje si zapamatovat informace z prijatych
vstupu. Diky tomu dokazou byt velmi presné v predikci nasledujicich hodnot. Z tohoto
duvodu jsou preferovanou siti pri praci se sekvencnimi daty (napriklad casova posloupnost
zvukovych dat), protoze ze zpracovavanych dat dokézi porozumet hlubs§imu vyznamu jejich
posloupnosti oproti ostatnim algoritmum.
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(a) (b)

Obrézek 2.3: Struktura dopredné neuronové vrstvy (a) oproti rekurentni neuronové vrstve

(b).

2.2 Kodovani

V neuronovych sitich je casto potreba informace zakédovat do reprezentace, kterd je pro
neuronovou sit uzitecnejsi. Diky nim se dokazi 1épe ucit, pripadne reprezentovat data stylem,
ktery zjednodusi neuronové siti praci. Nejpouzivanejsi z nich jsou dale predstaveny.

2.2.1 One-hot ké6dovani

One-hot! kédovani (v anglictine se také nazyva dummy variable) vyjadruje pomoci hod-
noty 0 nebo 1 absenci nebo pritomnost jisté kategorie. Toto kddovani je uzitecné zejména
pro rozdeleni dat do vzdjemne se vylucujicich kategorii (napriklad. pes, kocka). Na hod-
noty zakédovanych kategorii se muzeme také divat jako na miru pravdepodobnost vyskytu
jednotlivych kategorii v datech. To je duvodem, proc je toto kédovani hojne pouzivano ko-
munitou zabyvajici se strojovym ucenim, a to zejména v oblasti klasifikace objektu. Priklad
zakédovani informace do vektoru miry pravdepodobnosti muzeme pozorovat v obrazku 2.4.

0 > 1 0 0 0
1 > 0 1 0 0
2 > 0 0 1 0
3 > 0 0 0 1

Obrazek 2.4: Ukazka one-hot kédovani pro 4 tridy.

Dekédovani hodnoty z one-hot reprezentace provedeme ziskanim kategorie s nejvyssi
mirou pravdepodobnosti. Priklad vystupu z neuronové site a jeho dekédovani muzeme po-
zorovat na obrazku 2.5.

1V ceské literature se také muzeme setkat s nédzvem kédovani 1 z N.



070201 | O > 0
0305|0101 > 1
0110107 |01 > 2
0302|0104 > 3

Obrazek 2.5: Ukazka dekédovani one-hot vystupu pro 4 tridy.

2.2.2 Connectionist temporal classification

Je velmi uzitecnou operaci pouzivanou v rekurentnich neuronovych sitich [7]. Jedn4 se o zpu-
sob, jak naucit neuronovou sit pozadovanou sekvenci, kterda vSak muze mit mnohem mensi
pocet casovych kroku. Tato operace je casto pouzivana v ramci algoritmu pro rozpoznani
textu, ci hlasu, kde umoznuje siti se naucit sekvenci vzoru, které jsou mnohem mensi nez
sekvence, které na tyto vzory chceme naucit. Obsahuje-li sekvence vice po sobe jdoucich
casovych kroku stejnou hodnotu, pak se jedna o jediny znak s touto hodnotou. CTC navic
pridava do slovniku specialni znak, nazyvany blank. Ten slouzi jako oddelovac mezi znaky
a umoznuje vytvoreni sekvence ze stejného znaku, aniz by byl povazovan za duplikatni pri
pouziti blank znaku mezi temito elementy. Nize jsou uvedeny priklady, jak je mozné pomoci
CTC reprezentovat nektera slova:

e "auto" — "---aaa-u-tttttt-o", "-a-u-t-o-", nebo "auto"

e "book" — "boooooo----ok", "-b-o-o0-k-", nebo "bo-ok".

"Herr Jacob"
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Obrazek 2.6: Kombinace siti s CTC. Zdroj: https://towardsdatascience.com

2.3 Aktivacni funkce

Aktivacni funkce je hlavni slozkou kazdé neuronové site. Je aplikovana na agregované hod-
noty vystupu neuronu a slouzi jako hlavni vystup neuronu, oznacovano jako aktivace neu-
ronu. Tato funkce je linedrni i nelinearni a také diferencovatelnd, tudiz je mozné nalézt
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smer rustu této funkce (gradient funkce). Gradientu je potreba pro uceni neuronové site.
Hodnota aktivace neuronu je rizena nasledujici funkei:

y=1f (Z wix; + b) (2.1)

, kde parametr w; reprezentuje vdhu jednotlivych vstupu x; a parametr b (anglicky bias)
se vyuziva k rozsireni rozhodovaciho rozsahu, kterého neuronova sit muze dosdhnout. Pro
snadnejsi pociténi s timto parametrem (biasem), se rozsiruje vektor vstupu o konstantni 1
(byva oznacovano jako xg), a vektor vah o parametr b na odpovidajici pozici dle pridaného
vstupu (wg). Diky této tprave muzeme rovnici vystupu neuronu prepsat do zjednodusené
podoby za pomoci skalarniho soucinu:

y=f (-7 (2.2)

Standardne neni-li uvedeno ma neuron linearni aktivacni funkci identita. Tato vsak
funkce nijak nepomahd se slozitosti parametru, které jsou posilany neuronovym sitim. Proto
je pouziti nelinearnich funkci vhodnejsi. Linearni funkce ma vSak své vyuziti, protoze nijak
neomezuje vystup tak lze pouzit pro regresni tlohy nebo je vhodnd, pokud chceme pouzit
specialni aktivacni neuronovou vrstvu, kterda aktivuje neurony na zaklade vSech hodnot
neuronu ve vrstve (napriklad Softmax vrstva, vice v 2.4.5).

Obrazek 2.7: Aktivacni funkce identita

Pro klasifikacni tlohy jsou odnedavna vyuzivany skokova funkce, sigmoida a hyperbo-
licky tangent. Kazda z techto funkeci prevadi celé vstupni spektrum redlnych hodnot do
tzkého intervalu hodnot.

Skokova funkce je casto spojovana s pojmem perceptron. Nabyva pouze dvema hodno-
tami, pokud hodnota vstupu prekroci urcity prah. Je vhodna pouze pro jednoduché tlohy.
Neni diferencovatelna, proto neni vhodna pro pouziti ve vicevrstvych neuronovych sitich.

2

1

f(:E)I 1’ pokud:r>0 (2‘4) 5 4 3 2 -1 0 1 2 3 4 5
0, jinak A

Obrazek 2.8: Skokova aktivacni funkce

Sigmoidova funkce (také logisticka funkce) prevadi vstupni realné hodnoty do intervalu
(0,1). Je monoténni a diferencovatelnd je mozné ji vyuzit ve vicevrstvych neuronovych
sitich. Casto se pouziva pro binarni klasifikaci, kdy hodnota urcuje miru pravdepodobnosti
zkoumaného kritéria. Jeji nevyhodou je, ze se uceni neuronové site muze zaseknout.



Obrazek 2.9: Sigmoidova aktivacni funkce.

Hyperbolicky tangent je podobny jako sigmoidova funkce. Vyhodou této funkce oproti
sigmoidové je vetsi rozsah vystupnich hodnot, protoze mohou nabyvat i zdpornych hodnot.
Funkce m4 rozsah hodnot v intervalu (—1,1). Vyuziva se zejména pro bindrni klasifikaci.

2
et —1 (2.6) 5 4 3 2 A4 T 2 3 a4 5

F@) = 3y ’

Obrazek 2.10: Aktivacni funkce hyperbolicky tangent.

Rectified linear unit (dale jen ReLU) je v soucasné dobe nejpouzivanejsi aktivacni
funkce. Tato funkce se stala velmi oblibenou diky svym vlastnostem a snadné implementaci
prahovanim v 0. Funkce je monoténni stejne je i jeji derivace. Diky tomu se u neuronovych
siti zvysuje rychlost uceni.

xz, pokud x>0 2
flx) = { . (2.7)
0, jinak 1

-5 -4 -3 -2 10 1 2 3 4 5

Obrazek 2.11: Aktivacni funkce ReLU.

Problémem ReLU je Ze vSechny zdporné hodnoty jsou mapovany do nuly. Nulové hod-
noty jsou v uceni potlacovany, protoze maji derivaci v nule. Toto ma za nasledek snizeni
schopnosti neuronové site naucit se dany problém efektivne. Pokusem vyresit tento problém
je Leaky ReLU. Tato funkce mapuje zaporné hodnoty pomoci linearni funkce s velmi malym
sklonem. Diky tomu nejsou zaporné hodnoty potlaceny a maji schopnost se ucit.

3

2

1

(2.8)

x, pokud x > 0
flx) = y
0.01z, jinak

Obrazek 2.12: Aktivacni funkce Leaky ReLU.



2.4 Vrstvy neuronovych siti
V této sekci jsou uvedeny vrstvy neuronovych siti, které jsou pouzity v ramci této prace.

2.4.1 Plne propojena vrstva

Plne propojend vrstva, v anglické literature se muzeme setkat s nazvem fully-connected ci
dense layer, jak nidzev vypovida je vrstva N neuronu a kazdy z techto neuronu je propojeny
se vSemi neurony vstupni vrstvy. Muzeme ji definovat transformacni funkci

M
yj = Zwijiri, (2.9)
%

kde y; udava hodnotu j-tého vystupniho neuronu (1 < j < N). z; jsou vstupni hodnoty
neuronu z predchozi vrstvy. Tuto vrstvu je mozné pozorovat na obrazku 2.13.

Vstupni Skryta Skryta Vystupni
vrstva vrstva vrstva vrstva

Obrazek 2.13: Model site s plne propojenymi vrstvami.

2.4.2 Konvolucni vrstva

Tato vrstva je vyuziva konvolucni filtry, jejichz parametry jsou pro celou vrstvu sdilené.
Tyto filtry pokryvaji pouze malou cast plochy vstupnich dat, ale vyuzivaji celou jejich
hloubku. Na hodnotu ziskanou konvoluci je aplikovana aktivacni funkce, ktera je vystupem
tohoto filtru pro jeden neuron. Vystupem jednotlivych konvolucnich filtru této vrstvy je
dvoudimenziondlni mapa, dohromady vSechny mapy tvori objem, kde hloubkou tvori pocet
aplikovanych konvolucnich filtru dané vrstvy. U techto vrstev urcujeme nekolik vlastnosti,
kterymi jsou pocet aplikovanych konvolucnich filtru, velikost jadra konvoluce techto filtru
(anglicky kernel size), krok posunu konvoluce (anglicky stride) - urcuje rychlost posunu
klouzavého okna konvolucnich filtru po vstupu. Ddle muzeme u vrstvy specifikovat tzv. zero-
padding. V tomto rezimu jsou vstupni data doplnena o nulové hodnoty tak, aby velikost
vystupu po provedeni konvoluce byla stejna jako vstupni velikost (velikost pred doplnenim
o nuly). Konvolucni vrstva je zndzornena na obrazku 2.14.

10
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Obréazek 2.14: Konvolucni vrstva. Zdroj https://towardsdatascience.com

2.4.3 Pooling vrstva

Slouzi pro zmenseni velikosti dat vstupni vrstvy. Tato vrstva se hlavne vyuziva mezi kon-
volucnimi vrstvami pro snizeni celkového poctu parametru vysledné site. Podvzorkovani
se aplikuje na jednotlivych hloubkach vstupnich dat samostatne. V ramci tohoto vzorku
dat pro hloubku se podobne jako u konvoluce posouva klouzavé okno, na které se aplikuje
nekterd z agregacnich funkei (nejcasteji se jednd o funkci maximum nebo prumer, podle
nich pak nazyviany max pooling nebo average pooling). Podobne jako u konvolucni vrstvy
m4 i tato vrstva krok (anglicky stride), kterym se posouva okénko podvzorkovani a také
velikost plovouciho okénka.

1 -4 0.2 0.4

0.9 1.9 0.9 0.3

@F 09

3.5 1.4 2.4 0.7 3.5 2.5

0 -42 | 25 1.9

Obrazek 2.15: Ukéazka operace max-pooling.

2.4.4 Normalizacni vrstva

Normalizacni vrstva, v anglické literature uviddena pod nazvem batch normalization layer,
je vrstva, kterda provadi korekci vstupnich dat. Data jsou transformovana do normalniho
rozlozeni se stredni hodnotou 0 a rozptylem 1. Diky tomu je zajiSteno, ze se rozlozeni
hodnot dat bude pohybovat v nejblizsim okoli 0. Tato vrstva si pri trénovani pocita statistiky
o strednich hodnotéch a rozptylech, které jsou posléze vyuzity pri inferenci site. V praxi se
tato vrstva pouziva mezi vrstvou konvoluce, pripadne plne propojenou vrstvou, a vrstvou
s aktivacni funkci. Pro kazdy mini-batch se normalizace spocitd nasledujicimi rovnicemi:
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1 N
o= ﬁi}m (2.10)
1=

N
1
o2 = ~ > (i —p)?, (2.11)
i=1
R Ti—
&= 2.12
Vol te (2.12)
Yi = YT + B, (2.13)

kde 1 znaci stredni hodnotu v rdmci mini-batche, o2 je rozptyl, ; jsou vstupy vrstvy, v
jsou vystupy vrstvy a -y, 8 jsou parametry, které se tato vrstva uci.

Pouziti této vrstvy snizuje tcinek problému zvaného internal covariance shift. Tento
problém nastéva pri posunu vstupni distribuce uciciho se systému. V pripade hlubokych
siti je vstup v kazdé vrstve ovlivnen parametry této vrstvy. I ty nejmensi zmeny parametru
site se pruchodem siti zesili a v konecném dusledku zpusobi posuny vstupnich distribuci
vnitrnich vrstev site, coz muze vést k snizeni konvergence site.

2.4.5 Softmax vrstva

Tato vrstva slouzi transformaci vstupu vrstvy do vysledného rozlozeni pravdepodobnosti,
kde soucet vSech vysledku této vrstvy je roven 1. Vyuziva se pro klasifikaci mnoha vylucnych
trid, kdy pouze jedina z hodnot mé nejvyssi pravdepodobnost. Vystup této vrstvy obsahuje
stejny pocet hodnot jako jeho vstup a je mozné jej vypocitat rovnici:

e¥i

N
> €mi
i=1

yj = , (2.14)

kde j je hodnota v rozsahu 1 < j < N urcuje index vystupu, x; je vstup vrstvy na indexu
i a y; je vystup vrstvy na indexu i.

2.4.6 Long Short-Term Memory vrstva

Long Short-Term Memory, dale jenom LSTM, je typ rekurentni neuronové site, ktera ma
architekturu sklddajici se z retezenych bunek. Bunku LSTM muzeme pozorovat na obrazku
2.16. LSTM bunka se sklad4 se z nekolika hradel, které napomahaji této vrstve udrzovat si
vnitrni pamet. Funkci LSTM bunky muzeme rozdelit do trech casti:
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Obrazek 2.16: Schéma bunky LSTM vrstvy

Zapomenuti. Vyuziva hradlo forget gate, které umoznuje LSTM se rozhodnout jaké
vlastnosti musi byt zapomenuty (odtud nézev tohoto hradla) na zaklade predchoziho stavu a
soucasného vstupu, aby byly zachovany pouze dulezité informace. Vyuziva funkci sigmoida,
které vrati hodnotu v intervalu (0; 1). Pricemz hodnota 0 zahodi veskeré informace ze stavu
a naopak 1 je vSechny zachova.

ftZU(Wmf':Et+th'ht_1+bf) (2.15)

Zapamatovani. Umoznuje LSTM zapamatovat si nové vlastnosti ze soucasného vstupu.
Vyuzivé k tomu dvou hradel. Aktivacni hradlo 2 ziské vektor novych vlastnosti, které chceme
pridat k soucasnému stavu. Déale hradlo input gate rozhoduje, které hodnoty chceme aktu-
alizovat a s jakou mirou (podobne jako forget gate vyse).

ar = tanh (Waq - ¢ + Whe - hi—1 + ba) (2.16)

it =0 Wy x¢+ Whi - hi—q + b;) (2.17)

Obe tyto hradla jsou posléze zkombinovany a pridany k novému stavu. Vektory se kombi-
nuji pomoci Hadamardova soucinu, ktery nasobi vektory mezi sebou po jejich jednotlivych
slozkéach a v rovnicich je oznacen symbolem *. Kombinace techto vstupu a hodnoty forget
gate dohromady udéva hodnotu nésledujiciho stavu, jak muzeme videt nize.

Ci=arxiy +Ci_1% [y (218)

Vystup. Vystup LSTM je zalozeny na soucasném stavu v bunce. Nejprve pomoci output
gate jsou ziskany hodnoty, které urci casti soucasného stavu, jez jsou ve vystupu zachovany.

0 =0 Wao Tp + Who - hy_1 + o) (2.19)

Dale je ze soucasného stavu ziskan hyperbolicky tangent, ktery hodnoty srazi do intervalu
(—1;1). Takto ziskané hodnoty stavu jsou posléze zkombinovany s vystupem z output gate
a udavaji hodnotu vystupu LSTM v daném case.

hy = tanh (Cy) * oy (2.20)

2V literature byva oznacovano jako gate.
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Ve vSech predchozich rovnicich W, znaci vahy vrstvy pro jednotlivé casti a vstupy, z¢
je vstup v case t, hy je predchozi vystup LSTM v case t, C; je zapamatovany stav LSTM
v case t.

Pri zpetné propagaci je gradient neprerusene propagovan skrze stavy jednotlivych bunek.
Diky takto navrzené strukture bunek netrpi LSTM problémy vanishing ci exploding gradient
jako obecné RNN. To je problém, ktery nastava pri retezeni funkci, jejichz vystup je omezeny
v uzkém intervalu (napriklad sigmoida). To mé za nésledek, zZe se postupne hodnoty tlumi
az do bodu, kdy hodnota propagované zmeny je tak nepatrna, ze je jeji vliv zanedbatelny a
uceni site uvazne. U rekurentnich siti je tento problém jeste vice znatelny, protoze pridavaji
jeste vice vrstev.

2.5 Uceni siti

Hlavnim tcelem uceni neuronové site je nastaveni hodnot vahovych parametru a prahu mezi
perceptrony tak, aby sit nalezite reagovala na vstup. Mezi zékladni strategie uceni patri
uceni s ucitelem a uceni bez ucitele.

Uceni s ucitelem vyuziva znalosti vstupu i spravného vystupu. Nejprve pro vstup sit
vygeneruje vystup, ktery porovna se spravnym vystupem, a poté upravi vahové parametry
tak, aby bylo dosazeno co nejlepsich vysledku.

Druhy zpusob je uceni bez ucitele. Zde jsou spravné vystupy neznamé, a tak se ze
zadanych vstupnich dat snazi uceni ziskat spolecné zdkonitosti a nastavit vahy i prahy tak,
aby na podobné vstupy reagovala podobnymi vystupy.

2.5.1 Back propagation

Je algoritmem uceni neuronové site s ucitelem, ktery slouzi k adaptaci neuronové site na
danou trénovaci mnozinu. Rozdeluje se do tri etap: dopredného Sireni signdlu ze vstupnich
dat, zpetného Sireni chyby a Uprav vahovych parametru mezi perceptrony. Na zacatku se
nahodne navoli parametry site. Pro vstupni data se porovnaji vysledky vystupu s temi
spravnymi, cimz se dopocité chyba neuronové site. Upravou vahovych parametru napriklad
podle metody gradient descent lze dosdhnout presnejsSich vysledku.

Chyba site pro cely pruchod testovacimi vstupy se spocita jako

12
B=3 3 Ny~ ulP, (221)
i=1
kde y; je vystup pro testovaci data ¢ a ¢; je ocekdvany korektni vysledek.

Gradient descent

je nejjednodussi metodou k ziskavani nejnizsi odchylky, kdy se chyba zmensuje podle nej-
strmejstho klesdni (nejvice zaporného gradientu), ktery vypocitdme pomoci

vE (8_E8_E8_E8_E) (222)
w1 w2 W3 wj

Metoda gradient descent je omezena na hledani lokalnich minim, cimz muze dojit k mi-
nimalizaci chyby, ale nemusi ziskat nejlepsi reseni. Po pruchodu celé testovaci mnoziny
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dojde k prenastaveni vahovych parametru a iterativne dochézi ke snizovani chyby, kdy se
snaz{ dosdhnout nulového gradientu (VE = 0).

Wit1 = w; + Aw;
OF (2.23)
nawi7

kde n reprezentuje rust uceni, ktery definuje velikost kroku jednotlivé derivace.

Aw; =

2.5.2 Loss funkce

Loss funkce neboli chybova funkce vyjadruje chyby pomoci matematického zapisu. Cilem
chybové funkce je minimalizovat chybu nastavenim vah a prahu pri pouziti optimalizacnich
algoritmu. Nésledne jsou popsany vyznamnejsi loss funkce. [6]

(a) L1 (b) L2 (¢) Smooth - L1

Obrazek 2.17: Orientacni grafy vybranych loss funkci

L1 loss

Neboli Least absolute deviation je souctem vsech rozdilu mezi spravnym vystup a vystupem
ziskanym z neuronové site.

n
lad_loss = Z lyi — til. (2.24)
i=1
Hlavni vlastnosti této funkce je robustnost, diky ktera dokaze pracovat nad datasety,
které obsahuji okrajové hodnoty. Nevyhodou této funkce je, ze gradient se behem pruchodu
celé skupiny testovacich dat nemeni. Tim dochézi k tomu, zZe gradient bude velky i pro malé
chybové hodnoty.

L2 loss

Funkce taktéz pojmenovana least square errors (Ise), u kterd jiz z ndzvu napovidd, ze vyuziva
na rozdil od L1 druhou mocninu absolutni hodnoty rozdilu ziskaného a spravného vystupu:

n
lse_loss = Z lys — ti|% (2.25)
i=1

Tato funkce si neumi dobre poradit s trénovacimi daty, pokud obsahuji vet$i mnozstvi
okrajovych hodnot, kdy pri umocneni dojde k velkému navysSeni chyby.
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Smooth L1

Neboli Huber loss funkce je kombinaci L1 a L2, ktera neni na okrajové hodnoty trénovacich
dat tak nachylné jako L2.
a? pro |a| <,

la] = 36)  pro ostatn (2.26)

(S NI

smooth_11(a) = {

Funkce vyuziva pro vypocet malych a kvadratickou funkci a pro vetsi hodnoty a vyuziva
linearni funkci, cimz zamez{ rostoucimu stoupani v pripade okrajovych hodnot.
Cross-Entropy Loss

Cross-entropy loss, také nazyvany log loss, meri vykonost klasifikacniho modelu, jehoz vy-
stup obsahuje hodnoty pravdepodobnosti v intervalu od 0 do 1. Hodnota Cross-entropy
lossu se zvySuje, prave kdyz se predikovand pravdepodobnost vzdaluje od skutecného cile.
Casto je tento loss spojovan se softmax vrstvou. Cross entropy loss lze spocitat rovnici:

H(P,Q) = =) P(i)logQ(i) (2:27)

kde mnozina P obsahuje hodnotu 1 pokud index i je skutecnd klasifikace, jinak obsahuje
hodnotu 0, a ) je mnozina obsahujici pravdepodobnosti predikei.
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Kapitola 3

Technologie zpracovani textu

3.1 Rozpoznani textu

Castokrat je rozpoznani textu povazovano za dva rozdilné tkoly, které jsou vSsak propojeny.
Temito tkoly jsou detekce a nasledné rozpoznani textu. Detekce textu ndm navrhne pozici,
kde se nachazi muze nachazet text v obrazku a rozpoznani v navrzenych textovych oblastech
rozpozna text. Zpravidla pro obe casti tohoto algoritmu byva vyuzita neuronova sit. Novejsi
pristupy tyto dva tikoly snazi spojit do jediného systému tak, aby vyuzivali co nejvetsi pocet
spolecnych prvku. To mé za vyhodu, Ze trénujeme cely systém dohromady. [15, 17, 2]

Vetsina standardnich metod detekce textu pracuje s textem jako se sekvenci znaku. Tyto
metody nejdrive naleznou jednotlivé znaky v obrazku, které dale shlukuji do vyssich celku
jako jsou slova pripadne radky textu. Hlavnimi dvema pristupy standardnich metod jsou
posuvné okno (sliding window) a spojené komponenty (connected-components). V posledni
dobe se vsak obratila pozornost na metody zalozené na hlubokém uceni [22], které dokazi
z obrazku dokumentu primo oznacit slova.

Obecne cilem rozpoznéni textu scény je dekddovat sekvenci znacek z pravidelne oriznu-
tych textovych obrazku s ruznou délkou textu. Vetsina metod zachycuje jednotlivé znaky
a nekorektne klasifikované znaky jsou opraveny pozdeji. Krome pristupu po jednotlivych
znacich existuji pristupy zamerené na regiony textu. Ty muzeme rozdelit na tri kategorie:
klasifikace slov (word classification), metoda dekodévani sekvence na znacky(sequence-to-
label) a metoda sekvence na sekvenci (sequence-to-sequence). Metoda klasifikace slov je
metoda, kde jsou vystupem tridy reprezentujici slova. Tento pristup vSak neni univerzalni
a rozsiritelny. Zbylé dve metody vyuzivaji rekurentnich neuronovych siti.

3.2 Metriky porovnani

Algoritmy rozpoznani textu se zpravidla skladaji z dvou hlavnich celku segmentace obrazu
na regiony s textem a rozpoznani textu v techto regionech (kapitola 3.1). Pro porovnéani kva-
lity vysledku jednotlivych detekcnich algoritmu je potreba zmerit jak na kvalitu segmentace
obrazu, tak i kvalitu detekovanych textu v techto regionech. Kazdy algoritmus pracuje jinym
zpusobem a muze nastat situace kdy je text rozdelen do vice oblasti (over-segmentation)
anebo naopak se nekolik segmentu textu spoji do jednoho celku (under-segmentation).
Tyto segmentacni problémy mohou nastat jak v horizontalnim, tak i v vertikalnim smeru a
znesnadnuji vyhodnoceni vysledku algoritmu. Na obriazku 3.1 muzeme pozorovat varianty
segmentacnich problému.
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Obrézek 3.1: VSechny varianty segmentacnich problému. Zdroj: [12]

3.2.1 Levenstejnova vzdalenost

Levenstejnova vzdalenost (také zndma jako editacni vzddlenost, anglicky levenshtein distance
ci edit distance) je metrika pro urceni podobnosti dvou seznamu. Podobnost merime jako
vzdalenost, s jakou muzeme upravit seznam tak, aby byl totozny s porovnavanym sezna-
mem. Hodnota vzdalenosti nabyva souctu cen jednotlivych operaci. Operacemi jsou pri-
dani prvku (insertion), smazani prvku (deletion) a nahrazeni prvku (substitution). Kazda
z techto operaci muze nabyvat jinou cenu za provedeni.

Vypocet Levenstejnovi vzdalenosti muzeme vyjadrit nasledujicim vztahem:

LLy(O, 0) =0
LLy(Z’, 0) =Ds
Lz,y(oaj) =1y

S pokud z; # y;
0 jinak

kde x,y jsou porovnavané seznamy, 7,j jsou indexy v ramci techto seznamu z,y. Konstanty
I, D, S predstavuji ceny operaci vlozeni, odebrani a zmenu prvku. Celkova vzdéalenost dvou
seznamu z a y je ziskdna vypoctenim hodnoty L ,(|z], |y]).

3.2.2 ZoneAltCnt

Jedna se o metodu kompletniho porovnani kvality algoritmu rozpoznani textu. Metodu
navrhl R. Karpinsky [12] a udavd, jak vyhodnotit systémy OCR nastanou-li vySe uvedené
problémy v segmentaci obrazu. Jeho algoritmus nejdrive seskupi predikované a vzorové
anotace. Déle jsou z kazdé skupiny pocitany nasledujici metriky.

e Zmnakova metrika (Character Metric) udava, jak kvalitne dokaze algoritmus rozpoznat
text nezavisle na segmentaci obrazu.

e Slovni metrika (Word Metric) rikd, jak kvalitne dokéze systém OCR segmentovat
obraz a rozpoznat v segmentech, kdyby byl segmentovany stejnym zpusobem jako ve
vzoru.
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e Uplné metrika (Strict Word Metric) udava kvalitu systému OCR i vcetne jeho seg-
mentace v porovnani s vzorovym dokumentem.

Kazda metrika se pocita pomoci levestejnovi vzdalenosti a je v algoritmu presne urceno,
jak se zachovat pri ruzne segmentovanych obrazovych datech.

Pro vSechny metriky jsou smerodatné dve hodnoty. Mira citlivosti a presnost namere-
nych hodnot. Citlivost (anglicky recall) je pomer mezi korektne vyhodnocenymi objekty
a celkovym poctem vzorovych objektu. Hodnota udava pomer pokryti vSech testovanych
vzorovych objektu. Zatimco presnost (anglicky precision) je pomer mezi poctem vSech ko-
rektne vyhodnocenych objektu a celkovym poctem vsech predikovanych objektu. Cim vyssi
presnost tim méne nekorektne predikovanych objektu.

Tato metrika byla v praci pouzita pro vyhodnoceni systému OCR.

3.3 Existujici reseni

Tesseract

Tesseract! je software pro optické rozpoznani znaku s verejne dostupnym kédem. Tesseract
zacal jako disertacni projekt v rdmci HP Labs v Bristolu. V letech 1984 az 1994 dale
pokracoval vyvoj v HP. V roce 1995 byl vylepSen a dosahl lepSich vysledku presnosti.
Pozdeji roku 2005 byl Tesseract firmou HP uvolnen jako verejne dostupny kod.

Detekeni algoritmus Tesseractu je slozen z nekolika casti. Nejdrive se nad vstupnim
obrazem provede adaptivni prahovani metodou Otsu. Adaptivni prahovani je potreba pro
zvyseni kontrastu mezi textem a pozadim. Déale nastane analyza rozlozeni stranky, ktera
rozdeli obrazek na oblasti s textovymi a netextovymi informacemi. Potom nasleduje metoda
pro nalezeni radku obsahujici text. V ramci nalezenych radku se urci pozice dle horizon-
talnich vzdalenosti mezi znaky jednotlivych slov. Slova jsou poté rozdelena na samostatné
znaky. Klasifikator pak urcuje jednotlivé segmenty znaku a detekuje priblizny jejich geome-
tricky obrys, ktery je definovan vektorem rysu v ctyr-dimenziondlnim (pozice x a y, smer,
délka).

Microsoft Computer Vision

Jedna se o komercni sluzby firmy Microsoft, ktera poskytuje pomoci webového aplikacniho
rozhran{ pristup k jejich produktu?. Mezi poskytované sluzby patri detekce objektu, které
dokéaze rozpoznat informace nachazejici se v obrazku, oznacit je prislusnymi znackami a
vratit jejich pravdepodobnost vyskytu. Rozpoznani textu, které muze z obrazku extrahovat
slova do sekvence znaku citelnymi pocitacem. Dalsi sluzbou je rozpoznani rucne psanych
textu, mezi které patri dopisy, clanky, formulare a dalsi.

Pro pouziti této sluzby je zapotrebi microsoft ticet, pro pristup k aplikacnimu klici.
Detekci textu provedeme zaslanim dotazu obsahujici vyse zmineny klic a nis obrazek s tex-
tem na koncovy bod urceny pro detekci textu. V odpovedi dostaneme vyhodnoceny text
ve formatu JSON (javascript object notation). Ve vysledku muzeme pozorovat radky textu
a jednotliva slova uvnitr techto radku. Zaznamy se slovy obsahuji hodnotu textu, jez sys-
tém vyhodnotil, a také souradnice oblasti (bounding polygon), kde se v ramci obrdzku
text nachdazi. Struktury vyssi drovne, napriklad paragrafy, namisto slov samotnych obsa-

"Dostupné z https://github.com/tesseract-ocr/
2Dostupné na https://azure.microsoft.com/cs-cz/services/cognitive-services/computer-vision/
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huji jen souradnice oblasti, do niz spadaji vSechna jejich slova. Prumernd doba detekce,
diky komunikaci se serverem, dosahuje kolem jedné vteriny.

Algoritmus vyuzity pro rozpoznani textu neni zverejnen. Algoritmus je dle mého nazoru
implementovany jako série operaci Gpravy obrazku, nalezeni radku textu, narovnani techto
radku (jsou-li radky natoceny vuci horizontalni ose textu), rozdeleni na slova a na jednotlivé
znaky techto slov, nasleduje rozpoznani znaku, které je pravdepodobne implementované
klasifikdtorem pomoci neuronové site.

Google Cloud Vision

Poskytuje nekolik moznosti, jak zaintegrovat natrénované modely pocitacového videni do
programu tretich stran. Hlavnim zpusobem, jak takovou sluzbu integrovat je za pomoci
Cloud Vision aplikacntho rozhrani (Cloud Vision API3). Toto rozhrani definuje koncové
body a odpovedi pro jednotlivé definované moduly a probiha pomoci webového protokolu
HTTP. Mezi nabizenymi sluzbami jsou detekce objektu ve scéne obrazku, extrakce textu
z obrazku, vyhledavéni obrazku na webu (také na zaklade podobnosti obrazku).

Podobne jak je tomu u Microsoftu (viz vyse) je i u Googlu zapotrebi tcet a zaregistro-
vani tohoto tctu v ramci Google Vision. V ramci tictu mame dostupny privatni klic pro
pristup k dostupnym sluzbam. Detekce textu se provede zaslanim tohoto klice soucasne
s obrazkem, u nehoz chceme detekovat text, na koncovy bod pro detekci textu. Vysledek je
vracen ve formatu JSON. Detekce je vracena zanorenou hierarchii stranky, blok, paragraf,
slovo, symbol. Kazda z techto struktur mé definovanou oblast kde se v obrazku nachazi a
predstavuje logické celky odpovidajici danym nazvum.

3Dostupné na https://cloud.google.com/vision/
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Kapitola 4

Datova sada

Datova sada byla vytvorena pomoci interniho néstroje firmy ARTIN zvaného ,, gui-generator®.
Niéstroj, jak jiz ndzev vypovida, dokaze generovat rozlozeni ruznych grafickych webovych
rozhrani, které si muzeme zobrazit pomoci webovych prohlizecu. Pomoci tohoto nastroje
je mozné vytvorit Siroké spektrum webovych stranek s ruznymi barevnymi schématy, roz-
lozenimi prvku a mnozstvim textu. Hlavni dcelem gui-generatoru je generovani trénova-
cich datovych mnozin pro rozpoznavac aktivnich prvku grafickych uzivatelskych rozhrani.
S kazdym vygenerovanym rozhranim jsou zaroven vytvoreny i anotace pro jednotlivé prvky
obrazu. Anotace zpravidla obsahuji informace o typu prvku (napriklad tlacitko, slovo textu
atd.) a pozice tohoto prvku v rdmci obrazu. Pro tcely této prace bylo zapotrebi tento
generator rozsirit o dalsi funkcionalitu. Vysledek tohoto generatoru je mozné videt na ob-
razku 4.1. Obrazek je pribliZzen a je v nem také mozné pozorovat bounding boxy, které dale
poslouzi neuronové siti jako ucebni vzory danych textu.

dmeénovat Geor
ennerova Hithit Ann

A= i gm———
V] = S - b
g s < - e mi—e
B s R i .

|I|||

Obrazek 4.1: Ukazka vygenerovanych dat.
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4.1 Texty

U generatoru bylo potreba rozsirit rozsah textu, které je mozné generovat. Hlavnim duvo-
dem tohoto rozsireni byla mala rozmanitost textu. Nové texty pro generator byly sestaveny
z ruznych ceskych textu posbiranych z internetu. Ziskané texty obsahuji 120466 ceskych
vet, 167589 ceskych slov a v nekomprimované podobe zabiraji 23 MB diskového prostoru.
Dale bylo potreba uzpusobit generator, aby dokazal generovat webové stranky, jez obsahuji
nova textova data.

Puvodni verze generatoru vytvarela anotace pouze pro prvky rozlozeni dokumentu a
interaktivni webové prvky. Toto vSak nebylo dostacujici pro vytvoreni anotovanych dat
vhodnych k rozpoznéni textu. Pro interaktivni prvky (formuldrové prvky a.j.) vSak ne-
bylo mozné primo pristoupit k jejich hodnotdm v ramci objektového modelu dokumentu
(anglicky Document Object Model dale jen DOM). Diky tomu nebylo mozné takové texty
anotovat. Interaktivni prvky proto byly nahrazeny statickymi ve stejném zobrazovacim stylu
a jejich hodnoty byly vlozeny jako potomci. Nyni bylo mozné vsechny textové informace
adresovat pomoci DOM. Textova data byla rozdelena a vlozena do nenastylovanych prvku
»span®, které nam poskytli moznost urcit souradnice oblasti ve které se nachazi texty jez
tyto prvky obaluji. Pridané anotace jsou pro blok textu, slova textu a jednotlivé symboly
textu. Bilé znaky generator vynechava a nijak je neanotuje.

4.2 Styly

Pro vetsi ruznorodost generovanych textu v snimkéach byl pridan do generatoru nadhodny
vyber ze Sirokého seznamu pisem. Duvodem této zmeny bylo otestovani rozpoznavaci schop-
nosti pro ruznorodé styly textu. Pro kazdou generovanou stranku jsou nahodne zvoleny
pisma pro nadpisy, tlacitka a vSeobecny text. Zaroven pri tom je i ndhodne zvolena velikost
tohoto pisma, vzdalenost mezi jednotlivymi znaky a vyska mezi dvema radky textu. Jiné
modifikace textu (jako je ndklon pisma, tucné pismo atd.) jsou voleny ndhodne pri vkladéni
pisma do stranky.

Generator generoval hlavne formulare a jiné webové rozlozeni a spiSe se zabyval mnoz-
stvim a pozici aktivnich prvku v ramci techto webovych stranek. Pro tcely této prace bylo
zapotrebi u soucasnych stylu vymenit generované texty (viz vyse). Protoze texty mohli na-
byvat vetsi velikosti (oproti puvodnimu stavu), bylo potreba nekteré styly pozmenit, aby
zmeneny text neznicil vytvorené rozlozeni. Zaroven byl pro generator vytvoren i ciste tex-
tovy styl. Tento styl generuje internetovy clanek a skldda se z hlavnich cédsti hlavicky a
tela clanku. V ramci hlavicky se vytvori hlavni nadpis clanku a strucny tvod co muzeme
v clanku hledat. Telo clanku pak obsahuje mnozstvi paragrafu a ndhodne do nej mohou byt
vygenerovany i obrazky. Generator tento styl naplnuje pomoci ziskanych textu. Barevné
rozlozeni techto stylu je generovano tak, aby pro zvolenou barvu pozadi byl text citelny.

4.3 Generovani testovaci datové sady

Pro automatické generovani datové sady byl vytvoren ndstroj, jenz automaticky ovlada
webovy prohlizec, ktery je potreba pro vykresleni rozlozeni (layout) poskytnutém pomoci
gui-generatoru. Toho bylo dosdhnuto vyuzitim knihovny Selenium', jejiz hlavnim tcelem
je vytvoreni a spusteni automatizovanych testu webovych rozhrani, a programu Chrome-

'"Dostupné z https://www.seleniumhq.org/
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Driver?(nadstavba nad webovym prohlizecem Google Chrome), ktery obsahuje rozhrani
pro moznost ovladani robotem (v tomto pripade Selenium). Néstroj nejprve vytvori snimek
obrazovky ovladaného prohlizece (tim ziskdme obrazek s texty) a nasledne pro tento obrazek
ziskdme anotace pro slova a jejich symboly. Struktura vygenerované anotace pro snimky
vypada nésledovne:

{
"filename": "2019_01_07__09_54_36.png",
"filepath": "/images/2019_01_07__09_54_36.png",
"image_size": {
"width": 1920,
"height": 1080,

"depth": 3
3,
"annotations": [
{
"box": {
"xmin": 600,
"xmax": 713,
"ymin": 1142,
"ymax": 1158
+,
"type": "text_word",
"text": "implementovanou"
1,

Vidime zde nézev(filename), cestu(filepath) a velikost obrazku(image size), ktery této ano-
taci odpovida. Néasleduje seznam anotaci pro tento obrazek, které se skladaji z bounding
boxu urceného dvema body, typu oznacujici anotace(type) a hodnoty text.

2Dostupné z http://chromedriver.chromium.org/
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Kapitola 5

Navrh reseni

Navrzeny systém vyuziva architekturu inspirovanou Fast Oriented Text Spotting [15]. Ar-
chitektura vyuziva jednu spolecnou sit jak pro detekci i rozpoznani textu. Sklada ze ctyr
hlavnich céasti: spolecna konvolucni sit, detekce textu, prostorové transformace a rozpoznani
textu.

Celkovou architekturu muzeme pozorovat na obrazku 5.1. Spolecna konvolucni sit (sha-
red convolutions) ze svého vstupu ziska obrazové vlastnosti (features). Pro nalezeni vlast-
nosti v obraze bude pouzita rezidudlni konvolucni sit inspirovand sitemi ResNet50 [?] a
Feature Pyramid [14], které z obrazu extrahuje vlastnosti a spoji je dohromady pres neko-
lik drovni. Vysledna mapa obrazovych vlastnosti je spolecnym vstupem pro cast s detekci
a rozpoznanim textu. Detekce textu (Text Detection Branch) produkuje pro kazdy pixel
obrazu predikce regionu textu za pouziti spolecné mapy vlastnosti. Regiony textu, navr-
zené detekci textu, jsou dale transformovany, za pomoci prostorové transformace, do datové
reprezentace s pevnou vyskou. Tato operace zachovava puvodni pomer stran regionu. A na-
konec je aplikovdno rozpoznani textu (Text Recognition Branch). Pro tyto tcely budou
pouzity konvolucni neuronové site s pametovymi vrstvami (Long Short-Term Memory déle
jen LSTM [9, 19]), které zakéduji sekvenci textovych informaci. Nésleduje klasifikace textu
pomoci rekurentni neuronové site CTC (Connectionist Temporal Classification [7]) Struk-
turu casti detekce, korekce a rozpoznani si vice rozvedeme v nasledujicich kapitolach.

Text
Detection
Branch

Shared Convolutions Predicted BBoxes

Text
Proposal Text Predictedp
Features, o

Recognition

Shared Features Branch

Obrazek 5.1: Architektura site FOTS. Zdroj [15]

5.1 Detekce textu

Detekce textu je tvorena plne konvolucni siti. V obrazku se spise nachézi vet$i mnozstvi ma-
lych textovych regionu, proto je vystupni mapa obrazovych vlastnosti zvetsena. Po extrakci
obrazovych vlastnosti sdilenou siti je na ne aplikovana jedna konvoluce na zjisteni pritom-
nosti textu v danych pixelech. Dalsimi predikovanymi hodnotami pro vSechny pozitivni
vzorky jsou ctyri dimenze vzdalenosti (vzdélenosti nahoru, doprava, dolu, doleva), které
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urcuji bounding box obsahujici dany pixel v zavislosti na jeho souradnicich. A rotace ziska-
ného bounding boxu vuci horizontalni ose. Na vSechny detekce je pak aplikovana metoda
non-maximum suppression [16] (ddle jen NMS), kterd zanechd pouze nejpravdepodobnejsi
predikované hodnoty.

Hodnotici funkce detekce se sklada z dvou casti: ztrata pri klasifikaci textu a ztrata
regrese bounding boxu. Ztratu klasifikacni funkce vypocitame jako ztratu klasifikace jed-
notlivych pixelu pro zmensenou mapu hodnoceni (anglicky score map). Pouze zmensena
verze puvodniho textového regionu je povazovana za spravnou oblast. Oblast mezi boun-
ding boxem a zmensenou verzi mapy nijak neprispiva k celkové ztrate klasifikace. Zatimco
regresni ztrata pro bounding boxy je spocitana pomerem pruniku a sjednoceni jejich oblasti
(Intersection over Union déle jen IoU [18]) a pomoci ztraty thlu rotace. Celkova ztrata je
vazeny soucet techto dvou ztrat.

5.2 Prostorova transformace

Pomoci operatoru RolPool provedeme korekci predikovanych textovych oblasti. RoIPool
aplikuje transformaci na textové oblasti a ziskdme textové oblasti zarovnané podle sourad-
nych os (anglicky axis-aligned). Textové oblasti transformujeme tak, ze pro vSechny nasta-
vime stejnou pevnou vysku a sirku dopocitame tak, aby zustal pomer stran nezmeneny. To
umozni zpracovani ruzne dlouhych textu. Pro vzorkovani hodnot, jejichz souradnice jsou
mapovany mimo diskrétni celociselné, je pouzita bilinearni interpolace. Tim zamezime chy-
bam v zarovnani mezi korekci a ziskanymi vlastnostmi. Navic tim umoznime promennou
délku vystupnich oblasti, coz je vice vhodné pro rozpoznani textu.

Korekce aplikuje afinni transformace na mapu vlastnosti ziskané z predchoziho kroku.
Afinni transformace prevedou oblast do zarovnani podle souradnych os. Transformace vy-
uzivaji reverzni mapovani ze zdrojovych dat, pro interpolaci neznamych hodnot je pouzita
bilinearni interpolace.

5.3 Rozpoznani textu

Rozpoznani textu je zamereno na oznaceni veskerych textovych informaci z dat ziskanych
z predchozich kroku. Tato céast se sklada ze sekvencni konvolucni a pooling siti podobnych
VGG, obousmerného LSTM, plne propojené vrstvy urcené ke klasifikaci a zakoncené CTC
dekodérem [7].

Nejprve je na prostorova data aplikovano série konvoluci a poolingu. Pricemz pooling
vrstvy jsou nastavené, aby redukovaly rozmery pouze ve vertikalni ose. To ma za dusle-
dek, ze extrahujeme vlastnosti do vyssich drovni a zachovavame Sirku nezmenenou. Tyto
vlastnosti vyssi trovne jsou prevedeny do sekvence vlastnosti na zdklade horizontalni Sirky
vstupnich vlastnosti. Ty jsou vstupem rekurentni neuronové site LSTM. LSTM zakdduje zis-
kanou sekvenci do 256dimenzionalniho vektoru pro kazdy smer. To je potreba pro zachyceni
vSech rozmerovych zavislosti, kterych text muze nabyvat. Kazdy ze skrytych stavu LSTM
je vyhodnocen v obou smerech v kazdé casové jednotce. Tyto stavy jsou dale napojeny do
plne propojené vrstvy, kterd vypocita spolecne s vrstvou softmax hodnoty pravdepodob-
nost vyskytu znaku z dané abecedy. Néasledne je pouzito CTC pro dekédovani jednotlivych
vystupu z rdmcu na vystupni sekvenci znaku.
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Kapitola 6

Implementace

V této kapitole je popsana implementace navrzeného systému. Nejprve jsou uvedeny pouzité
technologie pro implementaci systému v 6.1. Nasleduje popis algoritmu uceni a inference
v 6.2. V dalsich kapitolach jsou popsany jednotlivé casti navrzeného systému a ke konci
v kapitole 6.7 jsou shrnuty problémy, které vznikly pri implementaci.

6.1 Pouzité technologie

Python

Python je vysokoturovnovy skriptovaci jazyk. Poskytuje programovani v ruznych paradig-
matach jako jsou objektove orientované, imperativni, proceduralni i funkcionalni. Jazyk
poskytuje systém pro spravu zavislosti pip. V poslednich letech pri vyrazném néastupu stro-
jového uceni se stal velmi oblibeny pro svoji jednoduchost a také kvuli tomu, zZe jej lze
navazat na zkompilované knihovny (napriklad v jazyce C) s nimiz dosahuje jazyk vyssiho
vykonu. Dalsim duvodem pouziti je Ze lze pomoci nej snadneji prototypovat algoritmy
neuronovych siti v nekterém z dostupnych frameworku.

Pytorch

Knihovna PyTorch! je framework pro praci s neuronovymi sitemi pro jazyk Python. Je
urcen k ndvrhu a implementaci neuronovych siti a jejich naslednému pouziti. Knihovna Py-
Torch je zdarma, a dokonce i opensource, vyvijend tymem zabyvajicim se umelou inteligenci
pro Facebook. Tato knihovna nam poskytuje nekolik hlavnich vyhod jako je pocitani neu-
ronovych siti za pomoci tenzoru se velkou akceleraci pomoci grafickych procesoru (GPU).
Tenzory muZeme jsou matematicky objekt, ktery v ramci programovani muzeme chapat
jednoduse jako multidimenziondlni pole. PyTorch pouziva funkci zvanou automatic diffe-
rentiation. Jedna se o metodu, ktera sleduje zmeny provedené na tenzorech a je schopna
tyto operace revertovat a na zaklade nich vypocitat gradienty. To je velmi uzitecné pri
tvorbe neuronovych siti, jelikoz umoznuje vypocet diferenci parametru uz pri dopredném
pruchodu siti. PyTorch navic poskytuje mnoho implementaci funkci, vrstev, aj., které byly
zmineny v kapitole 2. To je duvodem, proc byl v praci pouzit.

"Dostupné na adrese https://pytorch.org/
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6.2 Rozdeleni systému

Systém je rozdelen na dva spustitelné soubory, kazdy s jinym tcelem. Prvnim z nich je
aplikace urcend pouze k uceni site. Prijima na vstupu konfiguracni soubor, ktery udava
parametry site, kterou chceme ucit. V konfiguracnim souboru se nachédzi pocet a rozmery
anchor boxu, cesta k datasetu na kterém bude algoritmus ucit model site, sekvenci trans-
formacnich operaci, které slouzi jako preprocessing datasetu. Dataset je nacitan ve formatu
uvedeném vyse v kapitole 4 a je na nej aplikovana série transformacnich operaci. Mezi ne
patri zarovnani obrazku z datasetu do jednotného paddingu, aby bylo mozné reprezentovat
vice prvku z datasetu jednotne i kdyz mohou mit variabilni informace jako je treba pocet
bounding boxu v obrazku nebo ruzne dlouhé texty. Dalsi vyznacnou transformaci je jejich
prevod dat na tenzory, které jsou kompatibilni s knihovnou PyTorch. Uceni je pak déale
rozdeleno na epochy, které reprezentuji pocet pruchodu datasetem pri stejnych paramet-
rech uceni (learning rate). V kazdé epose se nejprve zamichd poradi prvku datasetu. Pak
se postupne dataset prochazi a aplikuji se na nej transformace. Pred zpracovanim kazdého
prvku datasetu se vynuluje gradient modelu, a to z duvodu vypoctu gradient uz pri pru-
chodu dopredném pruchodu siti. Poté nechame model doprednym pruchodem zpracovat
tyto prvky. Pri verzi uceni ziskame na vystupu pouze loss funkce site, protoze predikované
vysledky modelu nejsou pri uceni prilis uzitecné. Za pomoci loss funkci zpetnym pruchodem
modifikujeme gradienty modelu, k tomu je uzitecna knihovna pytorch a jeji modul auto-
grad. Gradienty site jsou spocitany tak jsou pomoci optimalizacniho algoritmu aplikovany.
V ramci tohoto projektu byl pouzit optimalizator Stochastic Gradient Descent, ktery umoz-
nuje iterativne aplikovat metodu uceni s ucitelem gradient descent (vice v kapitole 2.5.1).
Po dokonceni epochy je model ulozen a upraven krok planovace uceni. Pldnovac uceni je
rozdelen na dve casti. Zpocatku do nastaveného poctu epoch je uceni postupne ,,zahrivano®,
kdy zacneme s nizkou vahou uceni a postupne ji zvysujeme, dokud nedosdhneme nastavené
epochy. Tento princip nazyvame gradual warmup [20] a umoznuje siti si ,zvyknout®* na
vstupni data. Jakmile je model ,zahraty“ na uceni je pouzit druhy planovac Reduce On
Plateau, ktery bere v potaz vypocitany loss modelu. Pokud vysledky modelu se nezlepsi
(hodnoty se neminimalizuji) po dobu nazyvanou ,trpelivost“, pak sniz{ vdhu uceni. Cely
tento systém muzeme pozorovat jako pseudokdd v algoritmu 1.

Algoritmus 1: Uceni systému.

1 fori=0; i <MAX FEPOCH; i++ do

2 Zamichani indexu datasetu.

3 for j =0; j <NUM_ITEMS DATASET; j++ do

4 Ziskani dat datasetu pro index j.

5 Aplikace preprocessing transformaci na tato data.
6

7

8

9

Vynulovani gradientu site.

Loss < Dopredny pruchod siti.

Zpetny pruchod siti pomoci vypocitanych lossu.
Krok optimalizacniho algoritmu site.

10 Vytisknuti vysledku uceni epochy.
11 Ulozeni stavu site pro danou epochu.
12 Krok planovace uceni site.
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Druhou verzi systému je samotné inference. Mame jiz nauceny model pomoci predchozi
aplikace a chceme predikovat boxy i texty pro zadany vstupni obrazek. Aplikace nacte ob-
razek a aplikuje na nej nezbytné transformacni operace, které jsou vyzadovany modelem.
Mezi ne patri normalizace velikosti obrazku a jeho nasledné prevedeni na tenzor. Takto
ziskany tenzor je predany modelu nastaveného na evaluaci. Po dopredném pruchodu mo-
delu dostaneme predikované regiony textu, jejich textovy obsah a pravdepodobnost, kterou
model povazuje za validni box. Algoritmus inference je mozné videt v algoritmu 2

Algoritmus 2: Inference systému.

1 Nacteni stavu site z posledni epochy.

2 Nacteni obrazku ze zadané cesty

3 Aplikace preprocessing transformaci na tato data.
4 Skore, Boxy, Texty < Dopredny pruchod siti.

5 Vystup techto dat do souboru.

Model tohoto systému je mozné rozdelit do nekolik funkcne odlisnych casti. Tyto césti
muzeme pozorovat na blokovém schéma systému v obrazku 6.1, a budou dile popsany
v nasledujicich kapitolach.

Predikované

boxy
Predikce region(i >®
Vstupni Y Predikovany
Obrazek text
o———> Residualni sit »  Extrakce regionud » Rozpoznanitextu ——>@

Obrazek 6.1: Celkova architektura modelu site.

6.3 Residualni sit

Prvnim modulem neuronové site je residudlni neuronova sit. Tento druh site slouzi ziskani
vSech moznych vlastnosti ze vstupniho obrazu a je casto predtrénovan na ImageNetu[3]. To
je dataset, ktery obsahuje miliony ruznych obrazku v ruznych kategoriich. Pouziti predtré-
novanych vah je vhodnejsi, protoze vysledna sit bude rychleji konvergovat. Tuto praktika
nazyvame transfer learning [17] a umoznuje sitim ucit se nové tkoly snadneji, protoze ne-
musi zacinat od nuly s ndhodnymi vahami.

V ramci této prace je residudlni sit je navrzena po vzoru ResNet-50 [8]. Sit se skldda
z takzvanych residudlnich bloku, které umoznuji vstupnim datum projit skrz sit beze zmeny.
Diky tomu je mozné touto siti dobre sirit gradient. V kazdém z techto bloku existuje
propojeni, které umozni vstupnim hodnotam preskocit konvolucni operace. Residualni bloky
se také lisi v poctu kandalu, které produkuji. V obrazku 6.2 muzeme pozorovat residualni
blok. V ResNet-50 se jedné o 4 vrstvy, kde kazda mé predem stanovany pocet bloku, které
jsou poskladany za sebe. Prvni blok kazdé z vrstev vyuziva prostorovy krok 2 a tim postupne
snizuje rozmery vstupu.
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Obrazek 6.2: Residudlni blok site ResNet-50

Tato sit vSak postupnym pruchodem vstupu jeho vrstvami snizuje velikost vstupu az
32krat, cimz se velmi rychle ztraci data o malych objektech v obrazu. To casto nemé dopad
napriklad pri rozpoznani objektu, kdy se v obraze nachézi jen nekolik objektu. Avsak je
to velmi nepraktické pri detekci textu, protoze pocet objektu v obraze muze byt daleko
vetsi. Sit ResNet-50 je upravena po vzoru Feature pyramid network [14], tak aby byla vice
citlivd na vstupy mensich rozmeru. Na obrazku 6.3 muzeme pozorovat vyslednou residudlni
sit. VSechny vystupy z vrstev ResNet jsou vyuzity pri vypoctu vystupni mapy vlastnosti.
Kazd4 z vrstev ma takzvany lateral layer (na obrézku horizontalni propojeni), ktery nor-
malizuje kanaly vSech vrstev na 256. Vrstvy jsou pak odshora kombinovany s podélnymi
pomoci souctu pres vSechny elementy. Nejprve musi byt hornejsi vrstvy nadvzorkovany, aby
odpovidali velikosti vrstvy podélného propojeni.

1 >
32 256
2048 }
1 —_—
T 256
16 to1024 }
1 —_—
po512 | 296
1
4
t 256 | 256
1

image 3

Obrazek 6.3: Feature pyramid network vychéazejici z ResNet. Zdroj: http://
presentations.cocodataset.org/C0C017-Stuff-FAIR.pdf
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Vysledkem tohoto modulu je mapa vlastnosti obsahujici 256 kanélu pro kazdy pixel. Ve-
likost této mapy je 4x zmensend oproti velikosti vstupniho obrazu. Ziskand mapa vlastnosti
je sdilené pro vsechny ostatni moduly.

6.4 Predikce regionu

Tato cast popisuje ziskani bounding boxu v zadaném obraze. Ziskané boxy slouzi jako vy-
stup systému a jsou pouzity pro dalsi zpracovani, pomoci nehoz se predikuje text nachazejici
se prave v techto boxech. V nasledujicich podkapitolach je popsdno, jak k predikci boxu
dochézi.

6.4.1 Anchory

V ramci této prace je potreba predikovat bounding boxy, které obsahuji text. Avsak boun-
ding boxy maji ruzné rozmery, jejich pocet i pozice jsou také promenné. Tyto vlastnosti
mohou vést ke Spatné konvergenci uciciho se systému. Proto bylo potreba tyto bounding
boxy reprezentovat zpusobem, ktery neni zdvisly na rozmeru boxu. Resenim je predem
stanovit bounding boxy jejichz pocet a rozmery budou pro kazdy pixel mapy vlastnosti
konstantni, a budou se lisit pouze v posunu. A na tyto konstantni bounding boxy, které
dale budeme referovat jako anchory, aplikovat transformace. Tento pristup je inspirovan dle
publikace [21].

Méme-li 4 souradnice anchoru, pozice stredu, sirku a vysku (as, ay, aw, ap), muzeme ho
transformovat za pomoci 4 transformacnich védh (ds,dy, dy,dp,), které urcuji miru posunu
stredu a zmenu meritka sirky a vysky. Rovnice pro transformaci anchor boxu jsou uvedeny
nize:

Tz = Gz + Qywdy, (6.1)
Ty = Gy + apdy, (6.2)
T = Qe (6.3)
TR = ahedh, (6.4)

kde souradnice (7, 7y, 7w, ) zndzornuji transformovany bounding box. Takto definovanou
transformaci je mozné snadno ucit, protoze hodnoty (ds,dy,dw,dp) jsou invariantni vuci
rozmerum bounding box, na které je aplikovana. Tyto hodnoty také mohou nabyvat jakékoli
hodnoty, protoze jejich definicni obor neni omezen. Jsou-li tyto hodnoty samé 0 pak je
zachovan puvodni bounding box. Grafické znazorneni, jak transformace modifikuje box
je mozné videt na obrazku 6.4, kde v cerné barve je zndzornen anchor box, na ktery je
aplikovana transformace, a v cervené barve je mozné pozorovat vysledek této transformace.
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Obrazek 6.4: Transformace anchor boxu pomoci transformacnich parametru.

Protoze se tato prace zabyva zpracovanim textu bylo, potreba zvolit anchor boxy, které
alespon matne pripominaji bounding box obsahujici text. Podivame-li se na jakykoli text,
muzeme videt, Ze vetSina jeho slov rozmerove je vice Siroka, nezli vysoka. Proto je i logické,
aby v tomto duchu byly zvoleny i anchor boxy. Konkrétneji jsou zvoleny boxy s pomerem
sirky a vysky 1:1, 2:1, 4:1 a 8:1, pri meritkach 8, 16, 32 a 64. To dohromady dava 16 anchor
boxu, pro kazdy pixel mapy vlastnosti.

6.4.2 Modul predikce regionu

Tento modul slouzi pro detekci regionu v obraze. Vyuziva ziskanou mapu vlastnosti a pro-
vede nad ni konvolucni vrstvu s 3x3, kterd slouzi pro vyhlazeni této mapy. Na ni jsou
aplikovany dalsi dve konvolucni vrstvy urcené ke klasifikaci, resp. regresi transformacnich
souradnic anchor boxu. Schéma modulu muzeme videt na obrazku 6.5

Skére anchort

> 1x1 conv / 2xN

—>» 3x3 conv. /256

Posuny anchort

> 1x1 conv. / 4xN

Obrazek 6.5: Region proposal network. Promennéd N znaci pocet anchoru.

Klasifikacni vrstva obsahuje pro kazdy pixel mapy vlastnosti dvojici hodnot pro kazdy
anchor na které je déle aplikovana vrstva Softmax (vice kap. 2.4.5). Tyto dve hodnoty pro
kazdy anchor urcuji miru pravdepodobnosti, Ze prave tento anchor spadd do jedné ze dvou
navzajem se vylucujicich trid pozadi nebo text. Pri uceni je potreba v preprocessingu pro
davku pripravit vzory, podle kterych se klasifikator bude ucit. Jak vzory ziskdme vidime
v néasledujici kapitole 6.4.3. Hodnoceni klasifikacni vrstvy je spocitano za pomoci Cross-
entropy loss funkce, to je varianta Negative log-likelihood lossu popsaného v kapitole 77,
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ktery je nastaven, aby ignoroval trénovaci vzor obsahujici hodnotou -1. Vysledny loss této
vrstvy znacime Lors.

Regresni vrstva podobne jako klasifikacni vrstva obsahuje pro kazdy pixel mapy vlast-
nosti ctverici hodnot, které ndm déavaji hodnotu transformacniho vektoru pro dany anchor
(viz vySe 6.4.1). Podobne jako je tomu v klasifikacni vrstve musi mit i tato vrstva pri uceni
preprocessovany trénovaci vzory. Ty jsou v tomto pripade transformacni hodnoty, které
kdyz aplikujeme na dany anchor tak dostaneme nektery z validnich textovych boxu. Pri
preprocessingu je zaroven ziskana i maska, kterd jednoduse urcuje, které hodnoty je treba
aktualizovat a jsou s ni ndsobeny hodnoty regresni vrstvy. Pro ty hodnoty, které chceme
aktualizovat ma maska hodnotu 1 a zbylé maji hodnotu 0. Hodnota chybové funkce je spo-
citdna pomoci Smooth L1 Loss (s redukci pomoci operace scitani, vice 2.5.2) nad rozdilem
predikce vynasobené maskou a trénovacim vzorem. Vypoctenou chybu pro regresni vrstvu
znacime Lrpg. Masku je pouzita, protoze vSechny hodnoty masky nastavené na 0 se ne-
budou podilet na ziskdni hodnoty chybové funkce. Je-li hodnota masky pro nejaky anchor
nastavena na hodnotu 0 pak je i hodnota vzorové transformace pro dany anchor nastavena
prave na 0. Rozdil predikce vynasobené maskou a vzoru pro tento anchor se rovnd 0, coz
znamena, ze pro tuto kombinaci neni, co bylo treba optimalizovat.

6.4.3 Priprava vzoru pro uceni

Aby se sit naucila klasifikovat ty spravné boxy, jsou v preprocessingu ndhodne navzorkovany
pozitivni a negativni anchory, vSechny ostatni jsou v trénovani vynechiny. Vzorky, které
mohou byt povazovany za pozitivni, ci negativni, a mohl je algoritmus nahodne vybrat jako
kandidaty k uceni, musi se anchor box a vzorovy anotovany box z velké casti prekryvat.
Hodnota prekryvu je dédna funkei Intersect over Union [18] (dale jen IOU), kterd vypocita
pomer mezi plochou sdilenou mezi boxy a celkovou plochou kterou boxy dohromady zabiraji.
IOU nabyva hodnoty 1 pokud jsou boxy totozné a 0 pokud boxy se vubec neprekryvaji.
Tuto funkci muzeme pozorovat graficky v obrazku 6.6.

IOU =

Obrazek 6.6: Funkce IOU znéazornena graficky pro dva boxy.

Dalsim kritérium vyberu anchoru, je ze zadny z kandidatnich anchoru pro trénovani ne-
smi presahovat za hranice obrazku. Vsechny anchory, které ano jsou ignorovany. Algoritmus
nejdrive vybere vSechny kandidaty, které nejlépe prekryvaji jeden z anotovanych vzorovych
bounding boxu. Déale jsou nahodne dovybrany ze vsech kandidatu ti, kter{ maji hodnotu
prekryvu vyssi, nez je stanoveny pozitivni prah (v tomto projektu se jednd o hodnotu 70%),
aby byl splneny pocet pozitivnich zaznamu. Vsechny vybrané pozitivni zdznamy, ztotoznuji
anchory jejichz ohodnoceni chceme zlepsovat. Jakmile jsou vSsechny pozitivni zdznamy vy-
brany je potreba jeste urcit negativni anchor boxy. Ty se vybiraji oproti pozitivnhim boxum
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opacne. Ze vsech zbylych kandidatu se vyberou ty, které maji hodnotu prekryvu nizsi nez
stanoveny negativni prah. To jsou zase hodnoty anchoru, které pri uceni zhorsime. Vsechny
ostatni anchory ignorujeme. Vzor trénovani klasifikace nabyva trech hodnot, 0 pokud se
jedna o negativni anchor , 1 pokud je anchor pozitivni a -1 pokud je anchor box pri tré-
novani ignorovan. Pocet techto vzorku a pomer pozitivnich vuci negativnim anchorum a
hodnota hranice, kdy je box povazovan jako kandidat pro uceni (at uz pozitivni, ci negativni
vzorek), je nastavitelny v konfiguracnim souboru.

Pro vsechny takto vybrané pozitivni anchory je dale dopocitdan i vzor pro regresi trans-
formacnich funkci. Zaporné anchory jsou v optimalizaci regrese vynechany, protoze to ani
neni logické. Pro kazdy z techto pozitivnich anchoru je vybran anotovany box, ktery ma
nejvetsi hodnotu prekryvu. Tim padem se dany anchor bude snazit co nejverneji napo-
dobit tento anotovany box. Proto je potreba urcit transformacni vektor, ktery je potreba
k transformaci daného anchor boxu na anotovany box. Ten ziskdme pomoci nasledujicich

rovnic:
gx — Qg

t, = 6.5
=l (65)
Gy — Ay

ty = /= 6.6

Y ap, ) ( )
Ju

tw = 1In — 6.7

w ] O’ ( )

th =In g—h, (68)
ap

kde vektor (az, ay, G, an) obsahuje parametry anchor boxu, vektor (g, gy, 9w, gn) obsahuje
parametry anotovaného boxu, kterého chceme dosdhnout, a vektor (t,ty,tw,ty) obsahuje
transformacni parametry podle niz se bude sit pro dany anchor box optimalizovat, aby do-
sahla anotovaného boxu. Zaroven s vypoctem tohoto transformacniho vektoru pro dany an-
chor je pro nej nastavena hodnota maska (M, M, M,,, My) na (1,1,1,1). Pro vSechny ne-
zucastnené anchor boxy jsou nastaveny vektory vzoru transformacnich parametru a masky
na hodnotu (0,0,0,0).

6.4.4 Filtrovani predikovanych regionu

Z duvodu, Ze se pro kazdy pixel mapy vlastnosti predikuji transformace mnoho (v nasem
pripade 16) anchor boxu. Kvuli jejich obrovskému mnozstvi (960000 predikei pro obrazek
velikosti 1200x800) je potreba z techto vzorku vybrat ty nejvhodnejsi. Nejprve seradime se-
stupne ohodnoceni pravdepodobnosti boxu, zZe je text. Z techto pravdepodobnosti vybereme
prvnich N boxu (konfigurovatelné pomoci hodnoty num_boxes_pre_nms). Tim dostaneme
pouze ty nejlépe ohodnocené boxy, které byly predikovany. Avsak muze nastat situace,
kdy vice predikci spada do stejné oblasti obrazku a predikuji totozny objekt. Tuto situaci
muzeme pozorovat v obrazku 6.7, kde jsou zobrazeny boxy s ruznou hodnotou pravdepo-
dobnosti, které je zobrazeno intenzitou sedé barvy.

Testovaci text

Obrazek 6.7: Predikce boxu, které se prekryvaji v dané oblasti.
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Pro odfiltrovani techto hodnot je pouzit algoritmus Non-Maximum Suppression (déle
jen NMS). Algoritmus projde vSechny zadané boxy a vybere pro dané oblasti pouze ty
které maji nejvyssi skére. Prekryvy boxu jsou porovndny pomoci funkce IOU (viz vyse).
Implementaci NMS je mozné videt v algoritmu 3. Algoritmus vraci indexy bounding boxu,
jez se maji zachovat.

Algoritmus 3: Non-Maximum Suppression.

Data:

box - Seznam souradnic boxu,

score - Seznam ohodnoceni boxu,

N - Celkova délka techto seznamu.

threshold - Prah pro hodnotu prekryvu, nad kterou potlacujeme.

Result: keep - Seznam indexu boxu, které jsou zachovany.

1 keep < prazdny seznam.

2 supressed < seznam velikosti N nastaveny na False

3 order < reverse argsort(score) // Sestupne serazené indexy score

4 fori=0;i< N;i++ do

5 idx < order]i]

6 if suppressed[idz] is False then

7 keep.push(idz)

8 for j=14+1;,7 < N; j++ do

9 jdx < order][j]

10 if suppressed[jdx] is False then

11 if 10U (bozidx], box[jdx]) > threshold then
12 L suppressed|jdz] < True

Aplikaci algoritmu na boxy z predchoziho obrazku muzeme pozorovat v obrazku 6.8.
V obrazku je patrné, Ze je zachovan pouze ten nejlépe ohodnoceny box (nejvice intenzivni
hodnota Sedi) a vSechny ostatni boxy jsou algoritmem potlaceny. Diky tomu nevznikaji
duplikaty pro stejné oblasti.

NMS

Testovaci text |:{> Testovaci text

Obrazek 6.8: Prekryvajici se predikce boxu, jsou pomoci metody Non-Maximum suppression

odfiltrovany.
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6.5 Extrakce regionu

Dalsim krokem extrakce regionu ziskanych v predchozim kroku z mapy vlastnosti. Tento
krok je vhodny, protoze dalsi casti se budou pracovat pouze s daty jez patri danému re-
gionu. Tento krok muzeme rozdelit na dve casti, priprava transformacni dat a aplikovani
techto transformaci pomoci spatial transformer network [10] na zadanou mapu vlastnosti.
Vysledek, ktery tento modul produkuje, muzeme pozorovat na obrazku 6.9. V levé casti
obrazku je mapa vlastnosti s vyobrazenymi boxy, v pravé jsou ziskané regiony z této mapy.
Pro lepsi predstavu jsou mapa vlastnosti i vysledné regiony zobrazeny pomoci vstupniho
obrazu, ve skutecnosti se vsak jedna o tenzor s 256 kandly.
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Obrazek 6.9: Extrakce regionu z mapy vlastnosti.

Texty v obraze neni vhodné zmensit do stejne rozmerné oblasti jako se tomu deje v Rol
poolu metody R-CNN [4, 5], a to zejména kvuli dvema faktorum. Slova textu maji variabilni
délku a kdyby se slova o ruznych délkach meli vmestnat do stejné oblasti tak dojde ke ztrate
informaci naslednd klasifikacni sit by mohla mit problémy. Tento princip je vsak ale vhodny
pro zpracovani jednotlivych pismen, ale kvuli tomu by musel byt anchor boxu mnohem vetsi
a mapa vlastnosti vice citliva. Dalsim faktorem, proc tento zpusob neni vhodné jsou ruzné
fonty. Stejna slova zobrazena s jinymi fonty mohou mit tiplne odlisné charakteristiky a opet
muze pri zmenseni do stejné oblasti dojit ke ztrate dat. Blokovy model tohoto modulu je
mozné sledovat na obrazku 6.10
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Obrazek 6.10: Model extrakce regionu.

Resenim ziskani slov je ponechat rozmery vSech textu a zmensit je do oblasti s fixni
vyskou (v této préci se jedna vysku 8 pixelu) a ponechat Sirku jako promennou. A obecne
muzeme pro jeden box tuto transformaci lze zapsat jako zobrazeni jez meni rozmery tenzoru:

T . RCXHXW — RCXH/XW/’ (69)

kde C je pocet kanalu vstupniho i vystupniho tenzoru, H a W jsou Sirka, resp. vyska
vstupniho tenzoru, a H', W' jsou $irka, resp. vy$ka vystupniho tenzoru. H' znaci stanovenou
konstantni vysku a W’ se na zdklade boxu musi dopocitat.

wy = htM, (6.10)
Ymax — Ymin
kde h; je zvolend konstantni vyska okna, Zmin, Tmax, Ymin, Ymax 20aci souradnice boxu, wy je
sirka okna pro dany box. Rozmery h; a w; dohromady udavaji velikost vystupniho tenzoru
pro tento box (hodnoty pro H’, W’). Obecne kazdy z predikovanych boxu muze mit ruznou
sirku, ale pro dalsi zpracovani pouzivame tu nejvetsi sirku ze vSech boxu, aby bylo mozné
viechny transformované regiony reprezentovat jako jeding tenzor s rozmery RNXCxH'>W!
(N udédva pocet predikovanych boxu). Regiony, jez jsou kratsi jsou do dané sirky doplneny
prazdnymi hodnotami.
Data ze vstupni mapy jsou pro kazdy box transformovana pomoci afinni transformacni
matice, ktera se skldda z translace boxu do stredu prostoru a zmenou meritka:

1 0 —Zmin
M=s{0 1 —yun (6.11)
0 0 1

S

Na zaklade této transformacni matice Ize urcit pro souradnice vstupniho obrazu sou-

radnice ve vystupnim:
s t

yfj =M- yfj ) (6.12)
1

kde (x5, ys) jsou souradnice ze zdrojového tenzoru, (¢, y¢) jsou souradnice v cilovém tenzoru,
1<i<H al<j<W . Totomapovani vSak neni prili§ praktické, protoZe pri urcitych

36



parametrech mohou vznikat ve vystupnim tenzoru diry. Tim se mysli bod, do kterého nebyly
transformovany hodnoty ze zddného bodu zdrojového tenzoru. Efektivnejsi mapovani je pro
kazdé vystupni souradnice urcit pozice bodu ze zdrojového tenzoru. Tim je zaruceno, Ze
diry vzniknout nemohou. Souradnice, které jsou mapované do necelociselnych souradnic,
jsou ze zdrojového obrazu vzorkoviany pomoci interpolacni metody (jmenovite bilinedrni
interpolace). Tuto praktiku nazyvdme v pocitacové grafice jako inverzni mapovani. Ziskana
transformace je aplikoviana nasledujici rovnici

H W
V=22 Unpmax (0,1~ [af; — ml) max (0,1~ |y — ), (6.13)
n m

kde 1 < ¢ < C je kanal vstupniho i vystupniho tenzoru, Uy, je hodnota vstupniho tenzoru
na kanalu ¢ a souradnicich n, m, dale sz je hodnota vystupniho tenzoru na souradnicich
1<i< H al<j< W.Funkce max v tomto pripade realizuje bilinearni interpolaci
— Je-li rozdil mezi hodnotami m a x7; velmi maly, pak hodnota funkce max je nenulova
a vzorek z dané osy x je zohlednen, to stejné plati i pro osu y. Dohromady pokud jsou
vysledky obou funkci max nenulova je vzorek U, zahrnut ve vysledku pomerem danym
dle vysledku zminenych funkci.

Aplikovani této transformace je provedeno pomoci knihovny PyTorch, kterd vyse uve-
denou rovnici realizuje. Konkrétne se jedna o funkci grid_sample, ktera na zaklade vstupni
mrizky souradnic, jeZ m4 rozmer RB>XH xW'x2 (promennd B znazornuje pocet davek zardz),
a zdrojového tenzoru urci hodnoty vysledného okna. Mrizka souradnic je velikosti vystup-
niho okna, které pozadujeme a pro kazdou z techto souradnic je urcena dvojice souradnic
(z,y) odpovidajici zdrojovému obrazu, tyto hodnoty ziskdme pomoci inverzni matici k M
uvedené vyse. Souradnice v ramci této funkce jsou normalizovany do rozsahu (—1;1), proto
je jeste potreba transformované souradnice dale normalizovat pomoci:

¢

_ Tij

Tig =237 — b (6.14)
t

Y = % -1, (6.15)

kde T’;j a @’;j jsou transformované souradnice do normalizovaného rozsahu uvedeného vyse.

Jak uz bylo zmineno vyse je detekce textu velmi zavisla korektnosti detekce, proto pri
trénovani pouzivame pouze validni anotované boxy narozdil klasicky pouzivanych algoritmu
pro detekci objektu. Pri pouziti predikovanych boxu by mohli vzniknout situace kdy pre-
dikovany box nepokryje veskeré slovo textu, nebo box muze byt vyrazne vetsi nez dany
text a jiné. Tyto situace maji pak Spatny tcinek na efektivni trénovani site pro detekci
textu a tomu se prave predejde pouzitim anotovanych boxu, protoze u nich vime, Ze presne
odpovidaji textu, jez ohranicuji.

Tento modul provadi transformace mapy vlastnosti jednotlive po boxech. Duvodem toho
je velmi velkd pametova narocnost funkce grid_sample pri transformaci vSech boxu zaréz.
Chceme-li tuto metodu aplikovat pro dva boxy paralelne je potreba duplikovat vstupni
mapu vlastnosti. Velikost této mapy je variabilni, ale pri uceni je omezena na rozmery
200 x 300 s 256 kanaly. Pridame-li k tomu velikost datového typu float16 a pak dostaneme
30 MB na jeden obrazek. Pocet boxu textu v obraze se v datasetu pohybuje pres 400.
Tohle je pocet kolikrat musime rozsirit mapu vlastnosti, aby bylo mozné transformaci pro
vSechny boxy zpracovat paralelne. Tim dostaneme tenzor o velikosti 12 GB. To je velikost,
ktera se na standardni grafické karty? nevejde, a to nepocitdme parametry site jako jsou

2Mezi standardni grafické karty nejsou pocitany high-end karty jako je NVidia Volta a podobné
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vahy, pomocné tenzory atp. Pri inferenci a pouziti vetSich obrazku muze sit dosahovat
mnohem vetsich velikosti. Proto jsou v modulu vSechny boxy transformovany sekvencne.
Avsak tento pristup je vSak vice casove slozitejsi, a vysledné trénovani, pripadne inference
je velmi pomala.

6.6 Rozpoznani textu

Poslednim krokem algoritmu je rozpoznani textu ze ziskanych regionu z predchoziho kroku.
Kazdy tento region obsahuje cast sdilené mapy vlastnosti, ktera koresponduje danému boxu
slova, jez chceme rozpoznat. Zaroven s regiony jsou vyzadovany i sirky techto regionu, pro-
toze jsou regiony zarovnany do Sirky nejdelsiho. Zpracovani techto regionu probiha v ne-
kolika sekcich nejprve je na regiony aplikovdna sekvencni konvolueni sit (podobne jako pri
extrakci mapy vlastnosti, viz 6.3). Déle je vysledek konvolucni site transformovan na sek-
venci, kterd je pomoci obousmerné LSTM zakdédovana. Vystupy smeru jsou zkombinovany a
pro jednotlivé useky sekvence je provedena klasifikace do zvolené mnoziny znaku. Sekvence
hodnot klasifikaci je dekdédovana pomoci CTC a vysledkem je predikovany text. Schéma
tohoto modulu muzZeme pozorovat na obrazku 6.11.

Sirky Extrahované
regiond regiony
T s
> Preprocessing < CNN

v

Kédovani pomoci
LSTM

v

Postprocessing Klasifikace znakd

v

CTC Dekodér

$

Predikovany
Text

Y

Obrazek 6.11: Model rozpoznani textu

6.6.1 Redukce vlastnosti regionu

7 prechozich kroku jsou ziskany regiony s variabilni Sirkou, avsSak pro dalsi zpracovani je
)

potreba tento region zredukovat do 1dimenziondlni sekvence vektoru, kterd je potreba pro

pouziti rekurentni site. Chceme vsak zachovat sirku regionu. Proto na vysledné regiony je
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aplikovana konvolucni sit podobna VGG, ktera zredukuje rozmery techto regionu a ziska
z nich vlastnosti vyssi trovne.

Tato konvolucni sit se sklada ze tri vrstev, které sdili stejnou velikost kanalu. A to
konkrétne 64 kanalu v prvni vrstve, 128 ve druhé a 256 ve treti. Kazda z techto vrstev
se skladd ze dvou operaci konvoluce s jadrem velikosti 3. Za kazdou operaci konvoluce
nasleduje operace normalizace davky jejiz vysledek je aktivovany operaci ReLU. Na konci
kazdé z techto tri vrstev nasleduje operace max-pool. AvSak oproti siti VGG, je operace
max-pool nastavena na agregaci hodnot pouze ve vertikdlni ose. Tim je zaruceno, Ze po
provedeni konvolucni site se vyska regionu zredukuje a puvodni Sirka zustane zachovana.
Vysledkem této vrstvy je tenzor RE*W' jez je dale pomoci LSTM zakédovan. Model této
konvolucni site je mozné pozorovat na obrazku 6.12.
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Obrazek 6.12: Model CNN v ramci modulu rozpoznani textu.

6.6.2 Pouziti rekurentni site

Tenzor ziskany pomoci konvolucni site L € REW' muzeme permutovat do sekvence ve
tvaru Iy, lo, ...l € RY. Podivame-li se na tuto sekvenci jako na casovou radu, pak je
mozné chapat jednotlivé hodnoty v casech této rady jako vyvoj spektra, které dohromady
tvori obraz daného slova. Tento pristup je pouzivan napriklad i pri rozpoznani zvuku,
avSak rozpoznani slov z obrazu je daleko slozitejsi, protoze muze obsahovat daleko vice
promennych. Mezi ne patri napriklad nastaveni a parametry fontu jimz je text vyobrazen,
kontrasty barev pozadi vuci textu atd. Déle se na ziskané sekvence aplikuje rekurentni
neuronova sit, ktera méa za kol naucit se sekvenci replikovat. A to zpusobem zZe ziska ze
sekvence Sirsi kontext struktury, jakym zpusobem jsou jednotlivé casové kroky na sobe
zavislé. K temto tcelum byla v praci vyuzita obousmernd rekurentni sit LSTM, o jejiz
principu i vyhodéch bylo psano v kapitole 2.4.6.

Pouzita rekurentni sit LSTM je implementovana za pomoci knihovny PyTorch a vyza-
duje na vstupu tenzor rozmeru uvedenych vyse. Jelikoz jsou vSechny textové boxy variabilni,
ale jsou zarovnané do stejné velikosti, neddva smysl urcovat hodnoty sekvenci pro casové
body, které nenalezi vstupu. ReSenim je zabalit vySe uvedenou sekvenci pomoci metody
pack_padded_sequence. Tato metoda vyzaduje na vstupu serazené vsechny boxy sestupne
podle jejich délky. Proto je potreba predpripravit pole indexu, které odpovidaji pozadované
serazené posloupnosti. Pole indexu je vhodné diky tomu, ze se data nachazi dvou ruznych
tenzorech a je mozné to vyuzit na serazeni obou zardz. Takové serazené pole dosahneme
pomoci metody arg_sort. Zabaleny tenzor poté predame obousmerné vrstve LSTM, ktera
je nastavend na 256 vystupnich kandlu. Tim ziskdme dve sekvence: jedna kéduje vstupni
sekvenci od zacatku po konec a druha od konce po zacatek. Kazda se zakodovanych sekvenci
obsahuje 256 kanalu pro kazdy bod. Vystupem je ale zabalend sekvence, kterou musime opet
na zaklade délek rozbalit. K tomu je pouzita metoda pad_packed_sequence, kterd z ruzne
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velkych sekvenci vytvori zpédtky tenzor. Obe sekvence (doprednd i zpetnd) jsou nasledne
zkombinovany a vysledek je dale klasifikovan.

6.6.3 Klasifikace a dek6édovani

7 predchozi casti dostaneme sekvence, kde kazdy bod obsahuje 256 kanalu. Na kazdy
z techto bodu je aplikovana plne propojena vrstva, jejiz pocet vystupnich elementu je stejny
jako velikost mnoziny znaku, které klasifikujeme (v rdmeci této préce se jedna o 131 znaku).
Mnozina znaku je definovana podle datové sady a obsahuje dva specidlni znaky: prazdny
znak a neznamy znak. Po této vrstve je aplikovana vrstva Softmax, kterd prevede hodnoty
do rozdeleni miry pravdepodobnosti, pro jednotlivé znaky. Hodnotu znaku pro dany casovy
bod sekvence urcime jako znak s nejvetsi mirou pravdepodobnosti.

Sekvenci jeste musime dekdédovat, protoze sirka predikovaného boxu, pomoci nehoz byl
region pro rozpoznani extrahovan, nemusi odpovidat i Sirce vysledného textu. K tomu je
pouzit Connectionist-Temporal-Classification (o CTC vice v kapitole ??). Tento dekodér
slouzi ke klasifikaci sekvenci tak, aby nebyla zavisla v case. Bez CTC by musel byt da-
taset pripraven tak, aby bylo presne jasné, v jaky casovy okamzik bude sit produkovat
pozadovany vysledek. Pouzitim CTC umoznime sit se naucit klasifikovat sekvenci, tak aby
na konci vyprodukovala sekvenci, kterd je pozadovana na vystupu. Dekdédovani sekvence
je implementovano pomoci algoritmu 4. Algoritmus odfiltruje duplicitni znaky a ziskame
cistou sekvenci, kterd poslouzi jako vystup. Aby tento vystup byl pro nas uzitecny je jeste
treba zpetne priradit Unicode hodnoty znakum na zaklade indexu tridy.

Algoritmus 4: Dekédovani CTC sekvence.
Data:

input__text - Seznam nejpravdepodobnejSimi znaky.
N - Délka tohoto seznamu.

Result: decoded__text - Vysledny seznam znaku.

[

decoded__text <+ prazdny seznam.
2 last__char < blank
3 fori=0;7< N;i++ do

4 in__char < input__text][i]
5 if in__char is blank then
6 last_char <+ in__char
7 continue

8 if last_char is blank then

9 decoded__text.push(in__char)
10 else if in_ char is not last char then
11 decoded__text.push(in__char)

12 last__char <+ in__char
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6.7 Problémy, slozitost

Pri reseni tohoto projektu vzniklo mnoho komplikaci, kde jednim z nejvice castych problému
byl nedostatek pameti. Mnoho tseku kédu diky tomu muselo byt z paralelniho zpracovani,
které je rychlé ale velmi pametove narocné, snizeno na sekvencni zpracovani. Jeden z pro-
blému uz byl zminen pri v kapitole extrahovani regionu. Aby bylo mozné provést operaci
samplovani paralelne bylo by potreba velmi velké pameti.

Dalsim problémem, ktery se také projevil vysokou pametovou narocnosti systému byla
anomalie v datasetu. Kde jeden obrazek datasetu obsahoval slovo, které se ovsem zalomilo
do nasledujiciho radku. Diky tomu vznikl bounding box pres cely text. Tento problém byl
zéavazny ze dvou duvodu, prvne anotovany box neodpovida skutecnosti a takova datova
sada by mohla by se mohla podilet na Spatné konvergenci site. Avsak tento problém se
nijak vyrazne neprojevil, dokud byla trénoviana pouze prvni polovina site (po predikci re-
gionu). Jakmile se vsak zacal trénovat cely systém nardz, nastala situace, kdy tento box,
ktery zabiral vice nez polovinu sirky celého obrazu, zpusoboval nadbytecné alokace pameti.
Duvodem alokaci je, protoze vsechny boxy, které extrahujeme z obrazu, jsou zarovnany na
stejnou sirku v pameti. Pri konvolucni siti uvnitr césti s predikci textu nastal tento problém
a vzdy skoncil pddem z duvodu nedostatku pameti.

Reseni, nebo vubec zjisteni duvodu tohoto problému zabralo hodne casu, protoze pri
uceni se problém projevil pouze u této jediné polozky a dataset je automaticky pro kazdou
epochu ndhodne zamichan. Tato chyba se diky tomu projevovala velmi zridka, proto jsem
celou dobu povazoval, Ze se chyba nachéazi uvnitr implementovaného systému. Casto se tato
chyba objevila az pozdeji v rdmci epochy uceni, ktera trva priblizne az 5 hodin. Nejprve
jsem myslel, Ze se data do celé site nevejdou, tak jednoduché a automatické reseni je snizit
velikost datové sady skalovanim. Ukazalo se vsak, ze nesejde na velikosti vstupniho obrazku,
protoze pri zmene velikosti obrazku jsou stale zachoviny pomery mezi stranami boxu. Po
nekolika netspesnych ucenich site jsem zacal zkousSet dalsi mozné reseni. Nekteré operace,
na kterych aplikace padla, vytvarely nové tenzory. V casti rozpoznani site, konkrétne pri
operaci pad_packed_sequence byl casty problém s nedostatkem pameti, ktery vedl k padu
aplikace. V danou chvili jsem se snazil snizit vyuzivanou pamet grafickou kartou na mini-
mum a nekteré operace, které nevyzadovali paralelni zpracovani, byly presunuty a pocitany
sekvencni na procesoru. AvSak ani toto reseni problém nevyresilo tak jsem myslel, ze bud
jazyk Python nebo knihovna PyTorch neuvolnuji dostatek pameti pro dalsi alokace, anebo
jej uvolnuji na Spatném miste. Zkusil omezit narocnost tohoto systému tak, ze veskerou
nepotrebnou pamet rucne uvolnim smazanim reference na danou promennou a néasledného
uvolneni pameti primym volanim garbage collectoru. Stejne jako pri ostatnich resenich se
toto ukazalo byt neefektivni a problém stile setrvaval. Po vycerpani vSech moznosti site
jsem nakonec obratil pozornost i k datasetu. Az v tento okamzik jsem na anomalii na-
razil. Problém byl vyreSen vygenerovanim nového datasetu a rucnim prochazenim vsech
vygenerovanych souboru, zda se v nich nenachézi také tato anomalie.
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Kapitola 7

Experimenty

Model site, ktery byl predstaven v predchozi kapitole, byl ucen na stroji se dvema grafic-
kymi kartami NVidia GTX-1080. Jako ucebni vzor byl vygenerovan pomoci nastroje ,, gui-
generator® dataset s obrazky rozmeru 1200x800 obsahujici vice nez 500 obrazku. Tento
model je vsak velmi vypocetne narocny a délka jedné iteraci datové sady pohybovala az
k 10 minutam. Model se ucil déle nez tyden na daném strojit a provedl 28 epoch trénovani
v grafu na obrazku 7.1 je mozné videt pohyb chybovych funkci. Z grafu je patrné, ze sit do
epochy 20 konvergovala a poté se optimalizace site zastavila a poté kmitala okolo bodu.

Error funkce Klasifikace, Regrese a Rozpoznani

= ||asifikace == Regrese Rozpoznani
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Obrazek 7.1: Znazorneni prubehu loss funkei pri trénovani.

Avsak tyden uceni tomuto modelu ani zdaleka nestaci a jak muzeme pozorovat na vysled-
cich tohoto modelu v nasledujicim obrazku 7.2. V obrazku jsou zobrazeny bounding boxy,
které systém predikuje nad skére 95%. Jak je mozné videt ze vzorovych dat v obrazku 7.3
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Obrazek 7.2: Ukazka vystupu modelu po 28 epochach trénovani

Obrazek 7.3: Stejny obrazek v anotované sade.

Problémy tohoto systému tkvi pravdepodobne v nedostatku casu na uceni systému.
Moznym dalsim dusledkem jsou Spatne zvolené pocatecni vahy systému, pripadne rozli-
Seni bounding boxu. Kvuli vyprodukovanym vysledkum implementovaného systému, nebyl
systém porovnan vuci ostatnim metodam.
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Na vyhodnoceni jednotlivych sluzeb rozpoznani textu byla implementovana metrika
mereni ZoneAltCnt (kapitola 3.2.2). Pro mereni byla, pomoci néstroje gui-generdtor (po-
psaného v kapitole 4), vytvorena datova sada citajici 1950 anotovanych obrazku. Hlavnimi
metrikami mereni byly metrika znaku, slov a uplnd metrika. V nésledujici tabulce (7.1)
muzeme pozorovat, jak si jednotlivé sluzby vedly.

Tabulka 7.1: Vyhodnoceni OCR

Metrika znaku Metrika slov Uplné metrika
OCR Citlivost Presnost Citlivost Presnost Citlivost Presnost
Microsoft Azure 83.21% 87.00% 79.50% 80.35% 79.38% 80.43%

Google Cloud Vision  87.36%  86.72%  85.89%  73.26%  83.19%  70.96%

Nejdulezitejsim merenim je citlivost znaku, protoze chceme detekovat vSechny texty da-
tové sady, a toho dosdhneme pri citlivosti 100%. MuZeme pozorovat, Ze obe sluzby spravne
rozpoznaly vice nez 80% znaku datové sady. VSechny ostatni znaky jsou bud chybne kla-
sifikovany, nebo je algoritmy nedetekovaly vubec. Co se tyce presnosti, vidime Ze u obou
algoritmu priblizne 87% korektnich predikei. Ostatni mohou byt neshody znaku, ci predikce
mimo textové oblasti. Podivame-li se na metriku slov, vidime, ze sluzba Microsoft Azure
OCR (déle jen Azure OCR) sprdavne rozpoznala 79,5% anotovanych slov datové sady. Ale
také muzeme pozorovat podle tplné metriky, Ze mira rozpoznani slov i se segmentaci je
79,38%. Rozdil techto dvou hodnot znaci, Ze segmentace slov sluzby Azure OCR je velmi
podobna té, ktera je pouzita v datové sade.

Sluzba Google Cloud Vision (déle jen Google Vision) ma vyrazne vys$si miru rozeznani
slov vuci testované datové sade oproti sluzbe Azure OCR. To naznacuje ze Google Vision
,vidi“ vice slov datové sady, coz muzeme pozorovat i na citlivosti znaku. Ovsem rozdil
mezi Uplnou metrikou a metrikou slov naznacuje, ze Google Vision vyuziva jinou metodu
segmentace obrazu, nez je pouzita v datové sade. Tedy pokud by se segmentace zmenila na
tu, jez je pouzita pro datovou sadu, pak by se vysledek plné metriky zlepsil o 2.6%.
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Kapitola 8

Zaver

V ramci prace byly nastudovany metody zpracovani obrazu pomoci neuronovych siti vcetne
zamereni na metody hlubokého uceni. Byly prozkoumany metody rozpoznani textu z ob-
razu, které vyuzivaji prave neuronové site. Aplikace gui-generdtor byla rozsirena o Sirsi
moznosti generovani ruznych grafickych webovych rozhrani a poslouzila pro generovani
datové sady. Byla vytvorena datova sada obsahujici priblizne 1900 obrazku uzivatelskych
rozhrani vcetne jejich anotaci. Ty jsou urceny k validaci vysledku a poslouzi i jako datova
sada pro uceni site. Byl implementovan program pro vyhodnoceni kvality algoritmu OCR
na zaklade zvolené metriky. Pomoci tohoto programu a vyse vytvorené datové sady byly
jednotlivé sluzby ohodnoceny definovanou metrikou rozpoznani textu a jejich vysledky déle
prozkoumany.

Navrzend sit byla implementovana, a natrénovana na vygenerované datové sade. Avsak
nepodarilo se dosdhnout trénovanim takové konfigurace, kdy by sit dokézala predikovat
dobré vysledky. Navrh i implementace této site byla velmi velkd vyzva. Vysledny model
kombinuje dohromady mnoho principu novodobych neuronovych siti. Mezi ne patri vytazeni
vlastnosti z obrazu, predikce bounding boxu ze ziskanych vlastnosti, extrakce vlastnosti pa-
trici konkrétnimu boxu i rozpoznani textu pomoci rekurentni site. Vysledek natrénovaného
modelu neni uspokojujici kvuli problémum, které se objevili pri implementaci a opozdili
trénovani modelu.

Dals$im moznym vyvojem systému je alespon mesicni trénovani site. Nebo moznym
urychlenim je implementace funkci jako je napriklad NMS pomoci programovaciho nastroje
CUDA.
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Priloha A

4

Navod k pouziti

Projektu lze vytvorit virtualni prostiedi python, kde vsechny zavislosti projektu jsou sta-
zeny pomoci piikazu: pip install -r requierements.txt Dalsi moznosti pro vytvoreni
prostiedi je pouziti poskytnutého docker konfiguracniho souboru pro nastaveni prostredi
pro nvidia-docker.

Dale je mozné spustit program pomoci prikazi:

Trénovani
$ python3 train.py --config /cesta/ke/configu Tento piikaz spusti trénovani mo-
delu na zakladé informaci uvedenych v konfigura¢nim souboru.

Inference

$ python3 inference.py --config /cesta/ke/configu -o /cesta/do/vistupni/slozky
/cesta/k/obrazku Tento piikaz provede inferenci natrénovaného modelu nad poskytnutym
obrazkem.
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